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RESUMO

Em modelos de simulagdo para determinados processos de renovagdo (PR), as funcfes de
geracdo de sequéncias aleatorias sdo insuficientes para se modelar fielmente a chegada das
entidades no modelo desenvolvido, visto que esses processos sofrem a influéncia simultanea
de fatores aleatorios e deterministicos. Para que a simulacéo possa ser escolhida como técnica
de anélise para esses processos e até ter seu uso ampliado, é necessario, portanto, superar
essas dificuldades, ja que o elevado tempo de desenvolvimento ndo sé pode inibir 0 uso de
simulacdo, mas também apresentar um custo proibitivo para o projeto. Considerando que a
ampla adocdo da técnica de simulacdo para a analise de sistemas complexos exige que 0S
projetistas disponham de um ambiente com elevado nivel de abstracéo, liberando-os de tarefas
gue ndo sejam exclusivamente relacionadas a complexidade do problema em estudo, esta
pesquisa concentra-se nas fases de Coleta de Dados e Implementacdo Computacional, tidas
como as mais demoradas e caras na construcdo de modelos. A pesquisa apresenta e propde
métodos para a geracdo de entidades, em ambientes de simulacdo, para processos estocasticos
ndo estacionarios, incorporando todas as relacdes matematicas e estatisticas indispensaveis
para a geracdo de entidades e, por conseguinte, liberando o projetista dessas complexidades.
Este trabalho apresenta todos os algoritmos e equagdes que implementam a solugéo, usando
Programacao Linear Inteira Mista (PLIM), programacéo por objetivos e um algoritmo para a
obtencdo de uma sequéncia com quantidade fixa de eventos limitados dentro de um intervalo
e de acordo com uma distribuicdo de probabilidade previamente determinada. Mostra,
igualmente, como os métodos propostos podem ser usados em sistemas reais e complexos nas
areas de administracdo, redes de computadores e logistica, com o propdsito de demonstrar a

sua utilidade e, consequentemente, sua contribuicdo cientifica.
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ABSTRACT

In simulation models developed to some renewal process (RP), the available random deviate
functions are not able to properly model the entities arrivals, since these processes have
stochastic and deterministic elements. In order to simulation may be chosen as the appropriate
technique for the analysis of these processes and also for the purpose of achieving a large-
scale adoption, it is necessary to overcome these problems, since its time-consuming
development may not only avoid its use but also present prohibitive costs to the project.
Considering that a large-scale simulation adoption to the analysis of complex systems
depends on the availability of development environments with high abstraction levels, hiding
implementation details from simulation modelers, allowing them to worry only about the
model’s complexities, this research focuses on the Data Collection and Computer Translation
simulation model steps, which are the ones presenting the higher costs and time-consuming
levels. This research presents and proposes numerical methods to generate random deviates,
in simulation environments, for nonstationary stochastic process, incorporating all the
necessary mathematics and statistical relations, relieving the simulation builders of these
complexities. In addition, this research presents all the algorithms and equations that
implement the solution by means of Mixed-Integer Linear Programming (MILP), goal
programming and an algorithm to get a random sequence with a fixed number of events
bounded into an interval fitted to a specified probability distribution. These methods are
applied to complex real-world systems in the Management Science, computer networks and

logistics, aiming to demonstrate its usability and, consequently, its scientific contribution.
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1 INTRODUCAO

A simulacdo destaca-se como uma das principais técnicas da Pesquisa Operacional
sendo indispensavel para a anlise de sistemas, segundo Bardos (1999), quando as seguintes

caracteristicas estiverem presentes:
e O modelo é complexo, com muitas variaveis, e seus componentes interagem;
e Arelacdo entre as variaveis do problema é ndo-linear;

e O problema inclui variaveis aleatdrias como intervalos de chegada dos clientes,
tempos de servico, falhas em equipamentos que ocorrem de acordo com uma

distribuicédo de probabilidades, etc.;

e Uma apresentacdo visual do comportamento do sistema € necessaria para a
compreensdo dos resultados por parte dos usuarios. Além disso, a visualizacdo do
funcionamento do sistema pelos usuarios aumenta a credibilidade dos resultados

apresentados.

A técnica de simulacdo refere-se a um amplo conjunto de métodos e aplicagdes com
a finalidade de imitar ou simular o comportamento de sistemas reais, usualmente
implementada em ambientes computacionais com softwares apropriados (KELTON;
SADOWSKI; SADOWSKI, 2001). Segundo Chwif (1999), a crescente popularidade da

simulacdo se deve basicamente aos seguintes fatores:
e Desenvolvimento da industria de computadores;

e Desenvolvimento e aprimoramento dos softwares de simulagdo, com interfaces

mais “amigaveis” e avangos de processamento grafico;

e Capacidade desta técnica de modelar sistemas complexos, sendo especialmente
importante quando ndo ha uma solugdo analitica (por meio de modelos

matematicos) para o problema.



Um modelo pode ser entendido como uma representacdo de um sistema real e,
assim, uma questdo pertinente a esta representacdo € quais seriam os limites do modelo que
supostamente melhor representam o sistema. Como regra geral, 0 modelo deve ser complexo
apenas, e tdo somente, o necessario a fim de atender aos seus objetivos (BANKS, 1998). Um
evento € uma ocorréncia que modifica o estado do sistema. Existem eventos externos e
internos, também chamados de eventos exdgenos e enddgenos, respectivamente. Um evento
endogeno pode ser o término de atendimento de cliente e um evento exdgeno a chegada de

um cliente no sistema.

Os modelos de simulacdo podem ser classificados de acordo com o estado do

sistema e a presenca ou nao de aleatoriedade nos seus dados de entrada.

Nance (1993) apresenta uma taxonomia que divide os modelos de simulagdo em trés
particbes levando em consideracdo o estado do sistema: simulagdo continua, simulacéo de
eventos discretos e simulacdo Monte Carlo. Caso o estado mude continuamente com o
avanco do tempo, entdo o modelo é classificado como continuo. A simulagdo continua é
adequada para modelar fendmenos fisicos com o uso de equagfes diferenciais como o
embarque dos pordes de um navio, a temperatura de uma caldeira em uma siderurgica ou o
preco de uma opcdo em um determinado tempo t, pois o0s valores das variaveis de interesse
nestes casos sao alterados continuamente a medida que a simulacéo avanca. Quando o modelo
é discreto, as mudancas de estado ocorrem em pontos especificos de tempo. Chegadas e
partidas de clientes ou pedidos em um sistema e interrupgdes no funcionamento de maquinas
ou equipamentos devido a falhas sdo exemplos de eventos que ocorrem somente em
determinados instantes da simulacdo sendo, portanto, eventos ditos discretos. Ressalte-se,
entretanto, que em modelos mais sofisticados de simulacdo ¢ muito comum a ocorréncia
simultanea de eventos continuos e discretos. Monte Carlo é um método de simulacgéo no qual
um problema de dificil solucdo, notadamente deterministico, é resolvido por meio de um
processo estocastico que satisfaga as relagdes do problema. Diferentemente das simulagdes
continua e discreta, a representacdo do tempo nao € necessaria na simulacdo Monte Carlo. Um
exemplo tipico de solucdo por este método € a solucdo de integrais definidas circunscrevendo
a regido da funcdo com uma figura geométrica conhecida e, entdo, gerando pontos aleatorios
dentro desta regido. Ao final de um grande numero de iteracGes, calcula-se a proporcao de
pontos que cairam dentro dos limites da funcdo com os pontos externos. Esta proporcao

estabelece a regido limitada pela fungao.



Modelos que ndo possuem variaveis aleatérias sdo classificados como
deterministicos como, por exemplo, modelos cuja chegada de clientes se d& em tempos
preestabelecidos ou cujos tempos de servicos sdo fixos. Para estes modelos, o resultado €
sempre 0 mesmo, ndo importando quantas rodadas de simulacdo sejam efetuadas. Por outro
lado, modelos estocasticos sdo construidos utilizando variaveis que seguem um
comportamento aleatorio — intervalos de chegada de clientes no sistema ou tempos de servico
séo definidos de acordo com uma distribuicdo de probabilidades.

Apesar do crescimento verificado na modelagem de sistemas complexos usando
simulacdo, as linguagens e os ambientes de desenvolvimento precisam superar 0s seguintes

desafios:

e O tempo despendido no projeto e na constru¢cdo de modelos, normalmente, é

elevado e, em consequéncia, 0s custos dos projetos sao altos;
e Um projeto de simulacdo requer profissionais altamente qualificados.

Comparado com o0s metodos analiticos, a simulacdo é mais trabalhosa e €
especialmente caro o desenvolvimento de modelos bastante detalhados. Normalmente, o nivel
deste detalhamento é limitado ou por questdes orcamentarias ou pelo prazo de entrega do
projeto. Para a superagdo destes obstaculos ou, pelo menos, a minimizagédo destes problemas,
é necessario que as ferramentas de simulacdo sejam suficientemente flexiveis e eficientes,

apresentando aos projetistas componentes com elevado nivel de abstracéo.

Giunchiglia,Villafiorita e Walsh (1997) definem abstracdo como sendo um
mapeamento de uma representacdo do problema para outra, que preserva certas propriedades
desejaveis e reduz sua complexidade. Pode-se dizer que, basicamente, hd dois niveis de
abstracdo: abstracdo no controle e abstracdo nos dados. A abstragéo no controle existe quando
se prové aos usuarios de um determinado sistema um conjunto de ferramentas que permitem a
solugdo de um problema mais complexo, escondendo-se detalhes de implementacdo. A
abstracdo nos dados ocorre nos ambientes computacionais por meio dos sistemas operacionais
ou linguagens de programacdo que apresentam aos usuarios representacdes de dados

(estruturas de dados, arquivos, etc), escondendo a representacdo subjacente nestes ambientes.



Vliet (2007, p. 117) discute a taxonomia para os atributos de qualidade de software
baseados, principalmente, no trabalho de (McCALL; RICHARDS; WALTERS, 1977) e no
padrdo ISO 9126 (1SO9126, 2001). Dentre os principais atributos comuns a ambos 0s

trabalhos, destacam-se:

e Corretude: o quanto o software satisfaz a sua especificagdo e ao atendimento de

seus objetivos;

e Confiabilidade: em que extensdo o software realiza sua funcdo com a preciséo

requerida;

e Eficiéncia: a quantidade de recursos computacionais e 0 c4digo necessario para o

software realizar sua fungéo;

e Integridade: qual é a extensdo do controle de acesso ao software por pessoas

ndo autorizadas;

e Usabilidade: o esforco necessario para aprender, operar, preparar dados de

entrada e interpretar a saida do software;

e Manutenibilidade: o esfor¢co necessario para localizar e corrigir um erro no

software;

e Testabilidade: o esforco necessario para assegurar que o software realize

corretamente sua funcgéo;
e Flexibilidade: o esforco necessario para modificar o software;

e Portabilidade: o esfor¢o necessario para transferir um software de um hardware

ou ambiente operacional para outro;
e Interoperabilidade: o esforgo para juntar um sistema ou software a outro.

Presente em (McCALL; RICHARDS; WALTERS, 1977), mas ausente do padrédo
ISO, destaca-se ainda o atributo de qualidade Reusabilidade (a extensdo de quanto um

software pode ser reutilizado em outras aplicagdes). Isto decorre do fato de que o padréo 1ISO



refere-se estritamente a avaliacdo de um produto final e ndo ao processo de desenvolvimento

de software.

O que se pretende com este trabalho de pesquisa é mitigar os dois problemas no
desenvolvimento de projetos de simulacdo (elevado tempo despendido num projeto de
simulacdo e o requisito de profissionais altamente qualificados), provendo ferramentas de
geracgdo de entidades para processos estocasticos de renovagdo ndo estacionarios, liberando os
projetistas destas complexidades de forma que esses possam se preocupar exclusivamente
com as questdes relativas aos seus modelos. Desta forma, ndo sO o processo de
desenvolvimento de modelos pode ser acelerado, bem como o tempo de manutencdo de

modelos podera ser reduzido.

Provendo-se aos projetistas de modelos de simulagdo, ferramentas que gerem
automaticamente entidades para processos estocasticos de renovacgdo nao estacionarios, nao sé
se alcanca os objetivos da reducdo de tempo de desenvolvimento de modelos com menor
necessidade de qualificacao profissional, mas simultaneamente hd um ganho de qualidade nos
modelos desenvolvidos, considerando os atributos acima citados.

1.1 ETAPAS DE UM PROJETO DE SIMULACAO

Banks (1998, p. 15) e Musselman (1998) apresentam 0s passos que devem guiar um
projetista de simulacdo durante o desenvolvimento de um projeto de simulacdo, conforme

mostra a Figura 1.1.
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Figura 1.1- Etapas de um projeto de simulacao

Fonte: (BANKS, 1998).

1. Formulacdo do problema. Ao se iniciar um projeto de simulagdo, € de
fundamental importancia que o problema a ser resolvido esteja claramente
definido tanto para o projetista quanto para o cliente. Este deveria ser um
principio a ser seguido qualquer que fosse a técnica de modelagem escolhida,

mas quando simulacdo é a técnica a ser utilizada o impacto de se levar adiante
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um projeto mal-definido implicara, sem davida, custos extremamente elevados.
Esta etapa vai orientar todas as demais atividades do projeto e, neste ponto, o
projetista deve estabelecer as questdes centrais e definir o escopo do projeto.
Ainda que esta etapa tenha sido tratada com extrema cautela, é possivel que seja
necessario reavaliar estas definicdes a medida que se avance no desenvolvimento

do projeto.

Estabelecimento dos objetivos e planejamento do projeto. Os objetivos
definem quais sdo as questdes chave do problema que precisam ser respondidas
pelo projeto: listar essas questdes, classifica-las por ordem de prioridade, definir
os relatorios que serdo gerados, identificar os dados de entrada, entre outras séo
algumas tarefas desta fase. O planejamento deve definir quais cenéarios serdo
investigados e, além disso, indicar 0s recursos necessarios (pessoal, hardware e

software) para o desenvolvimento do trabalho.

Concepcdo do modelo. O modelo conceitual € uma abstracdo do sistema real,
sendo composto pelos elementos do sistema, suas caracteristicas e interacdes,
estabelecidas por uma série de relacbes matematicas, estatisticas e ldgicas.
Recomenda-se gue se inicie com um modelo simples e que, paulatinamente, va se
adicionando complexidade até o ponto necessario a fim de que os objetivos

definidos na fase anterior sejam alcangados.

Coleta de dados. Nesta fase todos os dados necessarios para a constru¢do do
modelo devem ser obtidos junto ao cliente do projeto. Esta € uma das fases mais
dificeis, principalmente, quando se consideram 0s modelos estocasticos de
simulacdo. E necessario obter dados na quantidade suficiente e de qualidade para
que se possa fazer uma andlise razoavel. Em muitos contextos, a obtengdo de
dados é absolutamente impossivel - considere um projeto de simulagdo para um
sistema que ainda ndo esti em execucdo. Para outros projetos, é possivel que ndo
haja tempo suficiente para que se faca uma analise detalhada e aprofundada dos
dados de entrada do sistema. A fase de concepcdo do modelo é desenvolvida
concomitantemente com a fase da coleta de dados. Isto significa que o0 modelo

conceitual é criado num processo interativo com a obtengéo dos dados.



10.

Implementacdo computacional. Nesta fase 0 modelo conceitual do sistema
(etapa 3) € implementado computacionalmente, podendo ser usado desde uma
linguagem de programacdo de uso geral até um pacote especifico de simulacéo.

Verificacdo. A verificacdo tem por objetivo determinar se o modelo
implementado esta operando corretamente. O processo da verificacdo é continuo
e ndo se deve esperar o término da implementacdo para se iniciar a fase de

verificagéo.

Validacdo®. A validagdo tem por objetivo determinar se o modelo conceitual
representa de forma precisa o sistema real. O objetivo desta fase é responder se o
modelo pode substituir o sistema real para que se possa realizar experimentos ou

analise de cenarios.

Projeto experimental. Para cada experimento ou cenario a ser analisado, é
preciso definir a duracdo da simulacdo, quantas rodadas ou replicacdes
(replications) serdo executadas a fim de que se obtenham os valores médios de
interesse com os respectivos intervalos de confianca - 1C (ver item 2.2).

Execucdo e analise dos experimentos. Nesta fase 0s experimentos sao
executados por meio do modelo desenvolvido, bem como é feita a analise dos

resultados.

Geracdo de relatérios. Considerando que os resultados obtidos sdo validos e que
ndo ha necessidade de se testar outros cenarios, os resultados devem ser

apresentados em um relatério conciso e claro. Além disso, a documentacdo do

! Balci (1998) é excelente referéncia para as etapas de verificacdo e validacio. Este autor defende que
o0 ciclo de vida de um projeto de simulacdo ndo deve ser visto como uma atividade estritamente
sequencial. Portanto, cada fase do projeto deve possuir uma atividade de verificacéo, validag&o e teste
(VV&T) associada. Deficiéncias apontadas por estes procedimentos podem fazer com que, inclusive,
se retorne em fases anteriores do projeto para que se fagam as corre¢des necessarias.



modelo deve ser finalizada podendo ser utilizada mais tarde quando houver a

necessidade de se reutilizar o modelo para testar novos cenarios.

11. Implantacdo. Normalmente, o objetivo final de qualquer projeto de simulagéo é
0 de promover um resultado concreto no sistema real. Quando o desempenho do
sistema € aprimorado por uma nova politica de operacdo ou configuracdo do
sistema, determinada pelos experimentos da simulagéo, entdo, este objetivo foi

atingido.

A principio, um modelo de simulacdo pode ser implementado tanto em uma
linguagem de programacdo (C, C++, Fortran, etc.) quanto em um pacote desenvolvido
especificamente para este proposito, como o Arena Simulation (KELTON, 2001). No entanto,
0 tempo gasto na concepcao, no desenvolvimento e na validagdo de um modelo implementado
em uma linguagem de programacdo € muito superior em relacdo a um software especifico de
simulacdo. Estes dispdem de um grande conjunto de componentes matematicos e estatisticos
permitindo que o projetista atenha-se, exclusivamente, ao problema que esta sendo modelado.
Como exemplo, os pacotes possuem modulos para geracdo de sequéncias de numeros
aleatdrios que obedecam a uma determinada distribuicdo de probabilidades. Por outro lado, as
linguagens de programacdo, apesar de serem extremamente flexiveis, ndo possuem

normalmente estes modulos, cabendo ao projetista a responsabilidade da sua implementacéo.

Ainda que os pacotes de simulagdo apresentem inimeros mddulos matematicos e
estatisticos, tornando mais rapido o processo de modelagem, muito ainda deve ser feito para
que estes pacotes possibilitem um tempo menor no desenvolvimento de modelos e reduzam os

pré-requisitos necessarios aos profissionais que trabalham na area de simulacéo.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Dentre as inimeras dificuldades na construcdo de modelos complexos de simulacéo,
destaca-se a modelagem de processos estocasticos ndo estacionarios. Sem ainda entrar no
formalismo matematico da definicdo destes processos, considere-se, como um exemplo deste
tipo de processo, uma central de atendimento ao publico onde as chamadas ocorrem de forma
aleatéria, mas com taxas diferentes de chegadas por intervalos de 30 minutos. Esta

aleatoriedade é simulada dentro dos softwares ou linguagens por meio da geragdo de nimeros



aleatérios em observancia a uma determina distribuicdo de probabilidades (Poisson,
exponencial, normal, Weibull, entre outras). A quantidade de chamadas gerada no modelo,
por periodo, deve convergir em média para o valor definido pela taxa de chegada. Frise-se,
entretanto, que isto deve ocorrer apesar da aleatoriedade intrinseca as ocorréncias destes

chamados, duvidas, reclamacdes, etc.

Outro problema, relacionado a quantidade de entidades geradas na simulacdo, é a
possivel existéncia de uma area ou espaco (buffer) demandada por estas entidades quando do
seu tratamento pelo sistema. S&o inimeros os exemplos, tanto na Administracdo quanto na
prépria area de Informatica, da existéncia deste problema. Em ambientes de redes de
computadores, caso cheguem mais mensagens (pacotes) em um roteador do que sua
capacidade de tratamento, estas sdo armazenadas em uma area (buffer) do roteador até que
seu limite seja atingido. Quando isto acontece, as mensagens subsequentes sdo descartadas,

provocando a necessidade de reenvio pelo seu emissor.

Na area da Administracdo, mais especificamente em problemas logisticos, este
descarte é absolutamente inaceitavel ou impraticavel. Portanto, o administrador deve fazer
uma programacdo de envio de mercadorias de modo que o espaco disponivel para seu
armazenamento (silo, armazém, depdsito) ndo seja completamente preenchido, o que causaria
filas no seu entorno até que a descarga pudesse ser realizada. Além disso, outro requisito
fundamental destes processos € que a quantidade de entidades geradas ao longo de um
horizonte de planejamento deve convergir rigorosamente (e ndo em média, como nas
distribuicbes de probabilidade) para um determinado valor. Considere-se um processo
logistico no qual, ao final de um determinado periodo, uma quantidade exata de mercadoria
deve ter sido transportada para um destino. Independentemente do meio de transporte
utilizado (caminhdes ou trens), ao final do horizonte de planejamento, a exata quantidade

deve ter sido transportada para o destino.

Desta forma, a chegada destas mercadorias no destino se da por meio de uma
programacédo logistica realizada pelos administradores, mas, ainda assim, dependente de
outros fatores aleatorios que permeiam o seu envio, desde sua origem até seu destino. Entéo,
além do volume necessario a ser atingido até um momento especifico da simulacdo, a
antecedéncia que deve ser adotada na geracdo destas entidades e a capacidade de

armazenamento no destino, também precisam ser consideradas. A geracdo de entidades em
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ambientes de simulagdo, habitualmente realizada por meio da amostragem aleatoria simples
(AAS) ou mesmo da amostragem descritiva (AD), proposta por Saliby (1989), ndo garante
que, ao final da simulacéo, os totais necessarios em cada destino convirjam rigorosamente (e

ndo apenas em média) para os valores definidos.

A Figura 1.2 apresenta os componentes basicos do modelo de simulacdo do problema
que se pretende resolver. Neste tipo de processo, a geragdo ou a entrada no modelo das
entidades ocorre diretamente vinculada a um destino especifico. Além disso, a quantidade de
entidades geradas para um destino ‘i” deve, ao final da duracdo de uma rodada da simulacéo,
estar de acordo com os valores pré-estabelecidos ou definidos no inicio da simulacdo. Isto
significa que a quantidade de entidades geradas por periodo da simulagdo (horas, dias,
semanas, etc.) € um valor calculado deterministicamente. Entretanto, os intervalos de chegada
continuam sendo aleatorios obedecendo a uma determinada distribuicdo ndo sendo,

obrigatoriamente, um processo Poisson.

Geragao de Destino das

Entidades Entidades

Entidade para Destino '1'
Destino '1'

Entidade para ino 2
Destino '2' Destino
Entidade para Destino '3'

Destino '3'
[ | ] n u
n |
n |
Entidade para Destino 'n’
Destino 'n’

Figura 1.2 - Componentes basicos do modelo de simulacao

Independentemente do mecanismo de transporte necessario para que as entidades
cheguem aos seus respectivos destinos, as seguintes condicionantes devem ser levadas em

consideracdo pelos métodos numericos a serem desenvolvidos:
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a) Até o instante previsto para a chegada de certa quantidade de entidades em
um destino “i", durante uma rodada da simulagdo, sua exata quantidade deve
ter sido gerada pelo método, independentemente, do processo de geragdo das

entidades ser estocastico;

b) Qual antecedéncia, em relacdo ao momento futuro previsto para as chegadas,
deve ser adotada para o inicio da geracdo das entidades? Neste caso, quanto
antes se iniciar o envio, maior é a probabilidade de que, no momento previsto
e determinado, a quantidade exata ja tenha chegado aos seus destinos
correspondentes. Por outro lado, iniciar o envio com muita antecedéncia
pode, simplesmente, causar o enchimento completo dos buffers ou, ainda,
limitar a geragdo de entidades para outros periodos. H& um conflito entre
seguranca (garantir a chegada total das mercadorias na data prevista) e o

espaco disponivel para o seu armazenamento;

c) Ainda que os buffers ndo estejam completamente cheios, a quantidade de
entidades, por unidade de tempo da simulacdo (que pode ser diaria, semanal,
mensal, etc.), geradas e enviadas aos destinos, ndo pode ser superior a
capacidade de recepcdo e tratamento nos seus destinos, pois filas indesejaveis

surgirdo no entorno dos seus respectivos destinos.

Obviamente, o projeto de um modelo de simulacdo sujeito as condi¢fes acima nao é
um trabalho trivial. O uso das distribuicfes tedricas de probabilidades, usualmente disponiveis
nos pacotes de simulacéo, é inadequado, pois ndo ha garantia de que a condic¢do apontada no

item “a” seja atendida.

Outro problema para o projetista é que caberd a ele proprio decidir com qual
antecedéncia iniciar a geracdo das entidades a fim de que, na data futura, a quantidade
determinada j& tenha sido alcancada. Desta forma, toda a l6gica da complexidade desta
decisdo tera que ser modelada pelo projetista, causando, em consequéncia, um tempo elevado

no desenvolvimento do projeto.

Por fim, também caberd ao projetista garantir a condi¢ao “c”, o que igualmente nao ¢
trivial. Além da definicdo de qual distribuicdo de probabilidade usar, o projetista tera que

definir seus parametros, garantindo que o valor médio desta distribuigdo esteja de acordo com
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a capacidade de tratamento no destino. Mesmo assim, como se trata de uma distribuicdo de
probabilidades, ndo ha garantia de que a quantidade de entidades geradas convirja, naquele
momento da simulacéo, para a real capacidade de tratamento nos seus destinos.

Um projetista de simulacdo, envolvido com a andlise de sistemas reais que
apresentem este grau de complexidade, depara-se com ambientes (softwares) de simulagéo,
por mais sofisticados que sejam, que ndo dispdem de modulos ou ferramentas que o auxiliem
na construcdo destes modelos. E necessario, por conseguinte, que o proprio projetista trate
toda esta logica de chegada de entidades, elevando em demasia o custo do projeto e, em
virtude disto, fazendo com que os financiadores e interessados no projeto eventualmente

desistam de sua implementagéo.

1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA

Com o propésito de contornar as dificuldades descritas anteriormente, esta pesquisa
tem como objetivo geral o desenvolvimento de métodos para geracdo de entidades, em
ambientes de simulagdo, para processos estocasticos ndo estacionarios, incorporando todas as
relacBes matematicas e estatisticas indispensaveis para a geracdo de entidades, liberando o
projetista da simulacdo das complexidades expostas acima, quando do desenvolvimento de

modelos para processos estocasticos ndo estacionarios.
Ademais, esta pesquisa possui 0s seguintes objetivos especificos:

e Apresentar um referencial tedrico na questdo dos métodos numéricos envolvidos
na pesquisa que permita a implantacdo dos métodos propostos em qualquer
ambiente computacional, mesmo que seja uma linguagem de programacao de uso

geral;

e Identificacdo das varidaveis de entrada e de decisdo essenciais para a
implementacdo dos métodos propostos. Estas variaveis, de certa forma,

delimitar&o o escopo ou alcance desses métodos;

e Exemplificar a aplicagdo dos métodos propostos em alguns modelos de
simulagdo nas areas de administracdo, redes de computadores e logistica de

transporte.
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Fazendo uma analogia com a Figura 1.1, esta pesquisa tem por objetivo apresentar
métodos para geragdo de entidades que auxiliem o projetista de simulacéo nas etapas 4 (coleta
de dados) e 5 (implementacdo computacional do modelo). Notadamente, esta pesquisa
concentra-se no desenvolvimento de métodos para geracdo de entidades, em ambientes de
simulacdo, para processos estocasticos de renovacdo (renewal stochastic processes) ndo

estacionarios, cujas taxas por periodo sdo calculadas em virtude de uma demanda futura.

1.4 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

Levando em consideracao que i) 0 uso da simulacdo deve mimetizar o mais fielmente
possivel o sistema real tendo em conta os objetivos definidos para o0 modelo e ii) a simulacéo
destina-se a analise de sistemas complexos, entdo, é de fundamental importancia que o
projetista do modelo disponha de componentes de elevado nivel de abstracdo, nos ambientes
de desenvolvimento de simulacdo, para que possa criar com rapidez modelos confiaveis e

precisos.

Brown (2000) apresenta as técnicas de desenvolvimento fundamentadas na
Engenharia de Software Baseada em Componentes (ESBC). Este ramo da engenharia de
software enfatiza a decomposicdo dos sistemas em componentes funcionais e l6gicos, com
interfaces bem definidas, propiciando significativa reducdo no tempo de desenvolvimento dos
projetos e aumento da sua qualidade final. Vitharana (2003) identifica as principais vantagens
da ESBC: i) reducdo no tempo do projeto em virtude de o desenvolvimento ser baseado em
componentes ja existentes, ii) reducdo nos custos de desenvolvimento dos componentes
individuais, visto que séo reutilizados em diversas aplicagdes, iii) aumento na qualidade dos
componentes, em consequéncia de serem testados em diversas aplicagdes e iv) facil
substituicdo de componentes obsoletos por outros mais novos e sofisticados. Por outro lado,
Crnkovic (2003) discute algumas dificuldades e desafios dentre os quais se destaca o conflito
entre a usabilidade e a reusabilidade de um componente. Para que um componente seja
amplamente reutilizavel, deve ser suficientemente genérico e de facil adaptacdo e ampliacao
para novas necessidades e, portanto, serd um componente mais complexo, mais dificil de usar

e vai requerer mais poder computacional para sua execugdo (mais caro para usa-lo).
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Presman (2004) argumenta que os médulos (componentes de softwares) devem ser
projetados de forma que as informacdes (procedimentos e dados) contidas dentro desses
modulos sejam inacessiveis a outros que ndo necessitem dessas informagbes. O
encapsulamento dos dados e procedimentos (information hiding) permite a definicdo de um
conjunto de modulos independentes que se comunicam entre si por meio somente das
informagdes necessérias. Desta forma, o desenvolvimento de sistemas modulares propicia
grandes beneficios quando modificagbes sdo necessérias durante as fases de teste e de
manuten¢do. Em virtude de que a maioria dos dados e fungdes esta “escondida” do projetista,

a probabilidade da introducao de erros € minimizada.

Balci (2001) apresenta uma metodologia para a certificacdo de componentes de
softwares de simulacdo. Este autor reconhece que a fim de que se possa ter acesso aos
beneficios desta tecnologia, hd a necessidade do estabelecimento de um mercado para o
desenvolvimento de aplicacfes em simulacdo baseada em componentes. Consequentemente,
0s seguintes beneficios econdmicos podem ser alcancados: reducdo nos custos de projetos de
modelagem e simulacdo, aumento da credibilidade dos projetos e a expanséo e aplicabilidade

de uma tecnologia menos custosa.

Kelton (2007) apresenta as dificuldades e limites na representacdo precisa da
aleatoriedade dos sistemas reais usando as técnicas e métodos numeéricos existentes. Conclui
este autor que os softwares ndo provéem todo o suporte que poderia ser Gtil aos problemas
apontados. As técnicas sugeridas pelo autor, como usar os dados reais disponiveis e 0 uso de
distribuicbes empiricas (ao invés do processo de ajuste a uma distribuicdo especifica),
tampouco se aplicam ao problema proposto nesta pesquisa. Em um sistema no qual a taxa de
chegada € determinada por uma necessidade ou demanda futura, o foco principal deve ser
colocado no valor desta demanda futura (e de que forma ela serd atendida nos periodos
anteriores) e ndo nas chegadas individuais. Além disso, se fosse utilizada uma distribuicéo
empirica para a geracdo de entidades, ainda assim, por mais fiel aos dados que seja esta
representacdo, duas questdes restariam ndo resolvidas em relacdo aos métodos propostos: a
amostragem empirica esta atrelada a uma situacdo de demanda especifica e a geracdo de
entidades por meio da distribuicdo empirica também ndo garante que a exata quantidade de

entidades sera gerada por periodo.
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Kelton (2007. p. 39) reconhece que alguns softwares de simulacdo apresentam
recursos para a representacdo de processos Poisson ndo estacionarios, mas ndo possuem a
capacidade de modelar processos aleatdrios ndo estacionarios mais genéricos. Este trabalho
tem a intencdo de preencher esta lacuna, ou seja, propor métodos numericos que possam ser
implantados em qualquer ambiente computacional e que possibilitem ao projetista do modelo
concentrar-se, exclusivamente, na complexidade do problema quando se deparar com

estruturas aleatdrias ndo estacionérias que nao sejam exclusivamente Poisson.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Incluindo-se esta introducdo, este trabalho foi desenvolvido numa sequéncia cuja
finalidade é permitir ao leitor uma ideia clara desta pesquisa e de forma que a complexidade
do assunto fosse apresentada de forma gradual, sem o comprometimento da compreensao do
trabalho. Nesta introducdo, colocou-se em evidéncia a necessidade do aprimoramento dos
ambientes computacionais voltados a construgcdo de modelos de simulagdo. Somente assim, as
principais desvantagens da técnica de simulagdo (custos elevados associados a necessidade de

profissionais altamente qualificados) poderao ser, de certa forma, mitigadas.

No capitulo 2 ¢é apresentado o referencial tedrico que embasa o desenvolvimento
desta pesquisa. Este capitulo foi desenvolvido levando em consideracdo dois aspectos: i) a
necessidade do entendimento tedrico imprescindivel para a conducdo da pesquisa e ii) a
possibilidade da implantacdo dos métodos propostos em ambientes computacionais
(linguagem de programacdo de uso geral) que ndo disponham de um arcabougo minimo
indispensavel — ferramentas estatisticas - para a sua implantagdo. Por conseguinte, este
capitulo tem a intencdo de apresentar ao leitor os fundamentos estatisticos e métodos
numéricos necessarios para 0 uso dos métodos propostos em quaisquer ambientes
computacionais. Neste referencial, sdo discutidos diversos aspectos de processos estocasticos,
teoria de filas e simulagdo. No tocante a simulacdo, maior é&nfase é dada aos aspectos centrais
desta pesquisa: ajuste de um conjunto de dados a uma distribuicdo de probabilidades e

geracgdo de sequéncias aleatorias para processos estocasticos estacionarios e ndo estacionarios.

O desenvolvimento da pesquisa é feito no capitulo 3 em consonancia com 0s

objetivos estabelecidos para o trabalho. Considerando a complexidade e a natureza dos
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processos estocasticos em foco, optou-se por subdividi-los em trés categorias: i) processos
com taxas constantes por periodo, de uma origem para multiplos destinos, ii) processos com
taxas constantes por periodo, de maltiplas origens para maltiplos destinos e iii) processos com
taxas definidas por meio de planejamento.

O capitulo 4 tem por proposito validar os métodos propostos por meio de sua
aplicacdo em sistemas reais em trés &reas do conhecimento: administragdo (call center), redes

de computadores e logistica (recepcdo de mercadorias em ambientes portuarios).

O capitulo 5 apresenta as consideracdes finais desta pesquisa, bem como as

perspectivas de trabalhos futuros na area.
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2 DISCUSSAO TEORICA DOS METODOS ENVOLVIDOS

Este capitulo apresenta e discute os principais métodos envolvidos neste projeto de
pesquisa: processos estocasticos, teoria de filas, simulacdo, ajuste de um conjunto de dados a
uma distribuicdo de probabilidades (fitting), geracdo de sequéncias aleatorias em ambientes de
simulacdo e geragdo de sequéncias aleatorias para processos estocasticos ndo estacionarios.
Esta é a fundamentacdo tedrica necessaria tanto para a compreensao deste trabalho quanto
para a aplicacdo dos métodos propostos em ambientes que eventualmente ndo disponham de

ferramentas estatisticas essenciais.

2.1 PROCESSOS ESTOCASTICOS

Para a discussdo a seguir, sera assumido conhecimento prévio da teoria das
probabilidades. Recomenda-se (MEYER, 1983) e (BARRY, 1996) para o0 estudo dessa teoria
e das distribuicbes de probabilidades. A revisdo conceitual de processos estocasticos baseou-
se, principalmente em (HEYMAN; SOBEL, 2004) e (BEICHELT, 2006).

Um processo estocastico é definido como uma familia de variaveis aleatdrias {X(t) |
t € T} definida num mesmo espaco de probabilidade (2, % #), onde Q € o espaco amostral,
/¢ a o-algebra (colecdo de sub-conjuntos de Q) e # é chamada de medida de probabilidade.
Como uma variavel aleatoria é definida no espaco amostral QQ do experimento, entdo essa
familia de varidveis aleatorias €, na verdade, uma funcdo de dois argumentos t e w - X(t,w) -,
te T, € Q. Como pode ser observado na Figura 2.1, para cada valor de ¢ € T, tem-se uma
variavel aleatéria X(z,w) na forma de uma distribuicdo de probabilidades — fx(x). Para cada w
e Q fixado, X(t,w) € uma fungdo de um Unico argumento (t) e é chamada de uma realizacio

ou trajetoria do processo estocastico. Quando se variam simultaneamente e t, tem-se uma
familia de variaveis aleatdrias que constituem o processo estocastico.

Quando o espaco dos estados de um processo estocastico é discreto, diz-se que o
processo é de estado discreto ou, alternativamente, cadeia (chain). Por outro lado, se o

espaco dos estados € continuo, entdo o processo € de estado continuo. De maneira similar, se
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0 conjunto T € discreto, tem-se um processo estocastico de parametro discreto. Caso

contrario, 0 processo é de parametro continuo.

£ 4

X(t,w)

Figura 2.1- Um processo estocéstico visto como uma familia de variaveis aleatérias

Fonte: Adaptado de (MORETTIN; TOLOI, 2004)

A seguir serdo dados exemplos de processos estocasticos, considerando um sistema
de fila com clientes chegando para serem atendidos por um unico atendente e, em seguida,
partindo ap6s terem sido atendidos.

Seja N a quantidade de clientes no sistema, no momento da partida do k-ésimo cliente (apds
ter sido atendido). Entdo, o processo estocastico {N | k = 1,2,...} é um processo de parametro discreto
e de estado discreto (T ={1,2,3....} e Q = {0,1,2,...}).

Considere X(t) a quantidade de clientes no sistema em um instante t. Desta forma,
{X(t) |t € T} é um processo de pardmetro continuo e de estado discreto (T ={t|0<t<ow}e

0={0,12,..}).
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Seja W, 0 tempo de espera do k-ésimo cliente na fila até que seja atendido. Nesse
caso, Wi é um processo de parametro discreto e de estado continuo (T = {1,2,3...} e Q = {X |
0 < X <o0}).

Por ultimo, seja Y(t) o tempo de servico cumulativo de todos os clientes atendidos no
instante t. Nesse caso Y(t) € um processo de parametro e estado continuo (T ={t |0 <t <w} e

Q ={x|0=<x<o}).

2.1.1 Classificacdo de processos estocasticos

Conforme pode ser visto na Figura 2.1, para um determinado instante t = t;, X(t;) é
uma varidvel aleatoria que descreve o estado do processo no tempo t;. Entdo, para um
determinado valor x;, P(X(t1) < X1) = F x@1) (X1). Fxa € a fungdo cumulativa da variavel
aleatoria X(t;) e, nesse caso, € chamada de distribuicdo de primeira ordem do processo
estocastico. Por conseguinte, a funcdo densidade de probabilidade (fdp) de X(t;) é dada por

F(X(t,)) =

LF . Considerando dois instantes t; e tp, X(t;) e X(t;) sdo duas varidveis
ox () *®

aleatdrias no mesmo espaco de probabilidades. A distribuicdo conjunta destas duas variaveis
aleatorias é conhecida como distribuicdo de segunda ordem do processo e é dada por
P(X(t1) < x1, X(t2) < X2) = F xa1) x@2) (X1 ,X2). Expandindo o raciocinio, tem-se a distribui¢éo

conjunta de n-ésima ordem do processo X(t), t € T, que é dada por:

F(X, t) = P(X(t) < X1, +20 ,X(tn) < Xn), (2.1)

paratodo X = (X1, ... y%) € R" et=(ty, ... , t,,) € T"considerando que
(t, <t,..<t,).

Obter uma especificacdo completa de um processo estocastico, conforme pode ser
visto pela expressdo (2.1), ndo é uma tarefa trivial. Felizmente, para muitos processos, a
funcdo de distribuicdo conjunta de n-ésima ordem permanece a mesma sob translacGes no
tempo. Isso nos conduz a definigdo de processo estritamente estacionario (strictly stationary
process). Diz-se que um processo é estritamente estacionario se, para todo n > 1, sua fungéo
de distribuicdo conjunta de n-esima ordem satisfaz a condicdo F(x, t) = F(x, t+t1), para todos
os vetores X € R" et € T" e todos os escalares T de forma que ti+t € T. Seja

u(t) = E[X (t)] a média do processo e V(t) sua variancia (ambas dependente do tempo), para
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um processo estritamente estacionario u(t) = u e V(t) = o?, paratodo r € T, visto que todas

as distribuicdes univariadas sdo invariantes no tempo. Consequentemente, para um processo
estritamente estacionario, todos os seus demais momentos (assimetria e curtose, por exemplo)

devem ser constantes.

Uma definicho mais fraca de estacionariedade €é usada normalmente em
processamento de sinais e séries temporais. Um processo é dito ser estacionario no sentido
amplo (wide-sense stationarity), fracamente estacionario (weak-sense stationarity),
estaciondrio de segunda ordem (second-order stationarity) ou estacionariedade de
covariancia (covariance stationarity) se as seguintes condigdes forem atendidas:

o u(t)=E[X(t)]= u, isto é a média do processo independe de t;

e R(t,t,)=R(0,t, —t,) =R(z), isto é a funcdo de autocorrelagdo® (R) definida
para um processo estocastico depende apenas do intervalo t e ndo dos tempos t, e

t1;
e R(0)= E[X 2(t)]< o0, isto é, 0 segundo momento deve ser finito.

Outra caracterizacdo importante para um processo estocastico é feita restringindo-se
a relacdo de dependéncia entre as varidveis aleatdrias X(t). Se as variaveis aleatorias X(t)

forem independentes, entdo, uma forma mais simples de (2.1) pode ser obtida:

F(x, t) :ﬁ F(x;t) :f[ PIX(t,) < x] (2.2)

2 A funcdo de autocorrelacio de um processo estocastico é definida  por

R(tlytz) = E[X (tl)* X (tz)]-

Se ti=t,, entdo R(t,,t,) = E[X 2('[1)] e COV[X (t,), X (tz)] = R(t,,t,) — () p(t,) . Observe
gue se o processo for estacionario no sentido amplo, entdo sua média é constante e ndo depende de t. Além disso,

se a média do processo for igual a zero, entdo, a funcéo de autocorrelagéo é igual a covariancia.
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Embora (2.2) represente uma significativa simplificacdo na analise dos processos
estocéasticos, assumir a completa independéncia das varidveis aleatdrias de um processo
estocastico nem sempre é razoavel e alguma forma de dependéncia precisa ser considerada. A
forma mais simples e comum de dependéncia é a de primeira ordem, também conhecida por

dependéncia markoviana.

Um processo markoviano é um processo estocastico {X(t) | t € T}, tal que to< ;<
to<... tp< t, no qual a probabilidade condicional de X(t), dados X(tp), X(t1),... ,X(t,), depende

somente de X(t,). Posto de outra forma, a descricdo do estado presente tem toda a informacao
qgue pode influir na evolucdo do préoximo passo do processo, ndo sendo necessario 0

conhecimento dos estados anteriores do processo. Entdo, para um processo markoviano:

PX(0) < x | X(tn) = Xy X(ta) = Yoty ee X(to) = %0 ] =P[X(D<x | X(t) =%] &3

A definicdo (2.3) aplica-se tanto para processos de parametro discreto quanto
continuo. Quando o processo markoviano é de parametro discreto chama-se, entdo, cadeia de
Markov (Markov chain).

2.1.2 Processo de Renovacao (Renewal Process)

Levando em consideracdo a equacdo (2.2), um processo de renovacdo (PR)
(renewal process) é definido como um processo estocastico de tempo discreto {X, | n = 1,2,

... } no qual Xi, X,... sdo variaveis aleatorias ndo negativas, independente e identicamente
distribuidas. O tempo entre falhas sucessivas de um equipamento pode ser representado pelas
variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas {X,|n=1, 2, ... }, que séo as
variaveis aleatdrias de um processo de renovacdo. Quando todas as varidveis {X, | n = 1,2,
...} s80 independentes e identicamente distribuidas chama-se de processo de renovagio
ordinario (ordinary renewal process) (BEICHELT, 2006, p. 155).

Em algumas situagfes, ndo é razoavel assumir que todas as variaveis tenham a

mesma distribuicdo. Considere a avaliacdo de um processo estocastico de substituicdo de um
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equipamento apoés sua falha, mas que no instante t = 0 0 equipamento ndo seja novo e que se
esteja interessado na contagem dessas substituicbes ao longo do tempo. Nesse caso, tem-se
um processo de renovacao generalizado (delayed ou generalized renewal process - DRP).

Definicdo formal — DRP: (HEYMAN; SOBEL, 2004, p. 137), Sejam Xi, X,...

variaveis aleatorias independentes com G(X)=P(X; < x) e F(X)=P(Xi < x) para i = 2,3, ...,

sendo G(x) # F(x). Entdo, X3, X2,... € um processo de renovacdo generalizado. Assim sendo,

a distribuicdo da variavel aleatoria X; é diferente das demais variaveis X;’s.

2.1.3 Processo Bernoulli e Processo Binomial

Um processo Bernoulli € um processo estocéastico de tempo e estado discreto,

estacionario no sentido estrito, cuja sequéncia de variaveis aleatdrias independentes Xi, X,
... , Xy representam ensaios de Bernoulli (Bernoulli trials). Portanto, cada variavel aleatoria
Xi assume o valor 1 (sucesso) ou 0 (falha). Além disso, P[Xi=1]=p, P[Xi=0]=1-p, E[Xi]=p,
E[X?]=p e VAR[X{]=p(1-p). Como exemplo deste tipo de processo, considere um canal de

um sistema de telecomunicacgdes que transmita uma sequéncia de bits cuja probabilidade de
transmissdo correta é p e incorreta (1-p).

Suponha agora outro processo estocastico {Y, | n = 1, 2, ... }, sendo Y,=

X1+Xo+...+Xn. Y, € a soma parcial de n variaveis aleatdrias de um processo de Bernoulli.

Entdo, Y, é um processo de estado e tempo discreto conhecido por processo binomial. Desta
forma, P[Y, :k]:(ﬂ)pk(l— p)"*, E[Y.]=npe VAR[Y,]=np(d- p). Prosseguindo no
exemplo do sistema de telecomunicagdes, suponha que agora se esteja interessado na

contagem do namero de bits transmitidos corretamente numa determinada sequéncia. Esta

contagem é um processo estocastico binomial.

Vérias generalizagdes podem ser feitas no processo Bernoulli. Uma delas é
considerar que cada variavel X; tenha um parametro p diferente para cada ensaio. Neste caso,

tem-se um processo Bernoulli ndo-homogéneo. Outra generalizagdo possivel é permitir que
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cada ensaio possa produzir mais que dois resultados. Assim, {Xi |i =1, 2, 3, ... }€ 0 processo
N

estocastico e Z p, =1, no qual N representa a quantidade possivel de resultados para cada
i=1

ensaio. Para esse caso, 0 processo estocastico {Yn|n =1, 2, ... }, sendo Yp= X1 +Xo+ ... +Xp,

é uma cadeia de Markov conhecida por passeio aleatdrio (random walk).

Por fim, respeitando o escopo desta pesquisa, outra generalizacdo possivel é estudar
0 comportamento da transformacdo do processo binomial de tempo discreto para tempo
continuo. Da teoria das probabilidades, sabe-se que a distribuicdo de Poisson pode ser obtida
da distribui¢do binomial. Assim sendo, como a soma de um processo Bernoulli é um processo
binomial, cuja funcéo fdp é igual a b(n;k;p), se n é grande e p suficientemente pequeno, pode
ser provado que b(n;k;p) aproxima-se da fdp de uma distribuigdo Poisson f(k;np), na qual np =

At, apresentada em 2.1.4.

2.1.4 Processo Poisson

Um processo Poisson é um PR de tempo continuo e estado discreto. Considere-se o
processo {N(t) | t > 0} sendo N(t) a quantidade de eventos que ocorreram no intervalo (0,t].

Os eventos ocorrem sucessivamente e 0s intervalos entre eventos sdo independentes e

distribuidos de acordo com uma distribuicdo exponencial (F(t)=1-e™). Sabe-se que a

esperanca de uma variavel aleatoria que siga uma distribuigdo exponencial é E(X) =%.

Portanto, A representa a taxa média do processo Poisson.

Quando a taxa A ndo varia de acordo com o tempo, tem-se um processo Poisson
homogéneo e a probabilidade de que haja a ocorréncia de k eventos no intervalo (0, t] € dada
(at)" *e™

k!

processo é quando se considera que A € uma fungdo do tempo. Nesse caso, tem-se um

por P[N(t)=k]= , para k>0. Uma generalizagdo importante desse tipo de
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processo Poisson ndo-homogéneo® e o niimero de chegadas é distribuido de acordo com

m(t) = j'/‘t(x)dx.

O processo Poisson é extremamente importante para a teoria de filas e para a area de
confiabilidade. Como exemplos em sistemas reais pode-se citar o nimero de chamadas que
ocorrem em um call-center, a quantidade de requisi¢6es de arquivos em um servidor de rede
(ambientes computacionais), a quantidade de requisi¢cGes de paginas em um servidor Web e a
quantidade de falhas que ocorrem em um grande numero de componentes de um sistema que

esteja operando inicialmente sem nenhum problema.

A teoria de filas € uma abordagem analitica para a andlise de sistemas de filas
(lembrar que um sistema de filas € um processo estocéstico). Normalmente, os clientes
chegam aleatoriamente e, em geral, o tempo de servico que demandam também nédo é

constante.

2.1.5 Teoria de Filas (aplicacOes e limitacdes)

De acordo com Cooper (1982), o termo teoria de filas é frequentemente usado para
denominar a teoria matematica que descreve o comportamento de linhas de espera ou filas.
(ERLANG, 1909), em seu artigo seminal de teoria de filas, estabelece as bases da importancia
da distribuicdo de Poisson e, em consequéncia, da distribuicdo exponencial para a teoria do

congestionamento.

O fendmeno das filas (PRADO, 2004) ocorre a cada instante no cotidiano das
pessoas € no mundo dos negocios, sendo fundamental, portanto, que este problema seja

tratado cientificamente. Assim sendo, a finalidade da teoria de filas é estabelecer

® Muitos autores usam o0s termos homogéneo/estacionario e nio-homogéneo/ndo-estacionario como
sinbnimos quando se referem aos processos Poisson. Trivedi (2002, p. 307) sustenta que, considerando que a
esperanca de um processo Poisson € At (portanto dependente do tempo), 0 processo Poisson ndo €, por definicéo,

estacionario.
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numericamente qual € o valor destas incertezas, como por exemplo, quanto tempo, em média,
os clientes permanecerdo na fila ou quantos clientes estardo, em média, na fila. Kendall
(1953) introduziu a notacdo amplamente utilizada para a representacdo de sistemas de filas.
Mais tarde, essa notacdo foi modificada por Lee (1966) para a atualmente conhecida como

notacdo de Kendall-Lee.

A teoria de filas estabelece resultados analiticos para as variaveis de interesse destes
sistemas. Entdo, € licito indagar qual seria a necessidade da simulacdo para a analise de
sistemas com filas, se a propria teoria de filas ja estabelece estes resultados analiticos. Tanto
Cooper (1982) quanto Kelton, Sadowski & Sadowski (2001) concordam que os modelos da
teoria de filas sdo relativamente simples e, em consequencia, adequados para modelar
sistemas reais simples ou, apenas, partes de sistemas reais mais complexos. A teoria de filas é
frequentemente muito restritiva do ponto de vista matematico para que possa modelar
fielmente as diversas situagdes do mundo real. Estas restricGes surgem das premissas
assumidas na teoria de filas, que nem sempre sdo adequadas ao mundo real. Por exemplo, no
modelo M/M/1, os intervalos de chegadas obedecem a uma distribuicdo exponencial e, assim,
ndo ha limite superior para o intervalo entre chegadas. Entretanto, este limite pode existir no
sistema real que estd sendo modelado e, em virtude disto, os resultados podem ser diferentes

dos apontados analiticamente.

(GONZALES; BOTTER, 2002) é outro trabalho bastante ilustrativo que coteja a
aplicacdo da teoria de filas com a simulagdo em ambientes portudrios. Para estes autores,
embora o custo de um projeto de simulacdo seja mais elevado, a aplicacdo da simulagédo
permite um maior detalhamento dos processos portuarios, de modo a permitir a avaliagéo, de
forma mais consistente, das esperas dos navios, contribuindo para um calculo mais realista da

sobreestadia (Demurrage) a ser paga ao armador pelo afretador ou seu consignatéario.

2.2 SIMULACAO

O mesmo sistema de fila M/M/1 ou outros quaisquer podem ser modelados por meio
de uma linguagem ou software de simulagdo. Para fins de exemplificacdo, neste trabalho sera
usado o Arena Simulation (KELTON, 2001; FREITAS FILHO, 2001; ROCKWELL
SOFTWARE, 2005).

26



Os resultados analiticos da teoria de filas sdo validos para um sistema em equilibrio
ou em estado estacionario. Quando se trabalha com simulagdo, inicialmente é preciso definir
por quanto tempo a simulagéo vai rodar (um dia, uma semana, um més ou apenas algumas
horas). Normalmente, esta defini¢do é feita de acordo com a prépria natureza do sistema que
estd sendo modelado. Outra definicdo importante é por quanto tempo a simulacdo sera
executada até que o estado estacionario seja atingido; este tempo é conhecido por “Warm-
Up”. Para o célculo estatistico das varidveis de interesse, este periodo deve ser expurgado a

fim de que néo provogue uma distor¢do nos resultados.

Por fim, outro parametro extremamente importante € quantas replicacGes/rodadas ou
amostras da simulacdo serdo feitas. De nada adianta simular o comportamento de uma fila
apenas um dia. Como na simulacdo as variaveis aleatorias sdo fornecidas usando-se
distribuicbes de probabilidades, executar a simulacdo por apenas um dia ndo significa que
naquele dia teremos um dia “tipico”. Em termos estatisticos, o que se teria ¢ uma amostra de
tamanho 1, o que, indubitavelmente, é muito pouco para se tirar conclusdes de como funciona

0 sistema que esta sendo modelado.

A fim de se estabelecer uma comparacdo com a teoria de filas, 0 Quadro 2.1 mostra
os valores obtidos por meio da simulacdo e os valores analiticos da teoria de filas para um
sistema M/M/1. Foi definido que a simulacdo é executada durante 600 horas com um periodo

de aquecimento de 30 horas e foram executadas 30 rodadas.

Ao final da simulacdo, o Arena apresenta diversos relatérios com os dados
estatisticos das varidveis de interesse. Ressalte-se que, como o0s valores obtidos pela
simulacdo sdo estatisticos, 0 Arena calcula também o Intervalo de Confianca (IC) em 95%

para os valores médios calculados.

VEUEWES Teoria de Filas Simulacéo
(Valor médio)

Valor Intervalo de
Médio Confianca

L - Nimero médio clientes no sistema 3 3,031 0.18
Lg - Numero médio clientes na fila 2.25 2,277 0.17
W - Tempo médio de um cliente no sistema 1 1,003 0.05
W(q - Tempo médio de um cliente na fila 0.75 0,7531 0.05

Quadro 2.1- Resultados analiticos e por simulacdo para o sistema M/M/1, com A=3 e

p=4
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O IC para uma determinada medida de desempenho que esta sendo aferida pela
simulacdo € um componente fundamental para se analisar os resultados. O IC é um intervalo
numérico que tem a probabilidade 1-o. de incluir o valor verdadeiro da medida de
desempenho, onde 1-a € o nivel de confianca do intervalo. Suponha que sejam executadas 5
rodadas de um modelo M/M/1. O Quadro 2.2 apresenta os resultados da variavel W, para as 5
rodadas. Considerando os dados do Quadro 2.2, pode-se calcular a média amostral

n X Zn:XiZ —n*X"
X =>=—1=0.8463 e a desvio padrdo amostral, S =1-= . =0.1973. O IC é
= n n—
calculado pela expressdo (X —h, X +h), onde h= tn_u_o/ *% . O valor de h € denominado
% In

por meia largura (half width — HW) do IC. O valor tn—ll—f’/ é a quantidade que limita a regido
’ 2

critica da distribuicéo t de student. Para o caso em questdo, tem-se que t, o,s = 2.78. Entdo,

h=2.78*@=0.25 e o IC (0.60, 1.09). Isto significa que, a0 executar-se cinco

5
rodadas, a probabilidade é de que em 95% destas rodadas o valor médio do tempo de espera

em fila esteja entre 0.60 e 1.09.

Replicagcdo Numero, i W, X
1 1.1832
2 0.7555
3 0.8047
4 0.8192
5 0.6688

Quadro 2.2- Resultados para o tempo de espera na fila para 5 rodadas ou replicacdes
As seguintes relac6es sdo verdadeiras (BANKS, 1998):
1) Aumentando-se o numero de replicacGes, o0 comprimento do IC diminui;

2) A medida que o nivel de confianca aumenta (para 0 mesmo ndmero de

replicacbes), o comprimento do IC também aumenta;

3) A medida que a variancia S aumenta, o comprimento do IC aumenta.
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Law & Kelton (2000, p. 251) afirmam que, de acordo com a propria experiéncia,
dados de saida de uma simulacdo sdo quase sempre correlacionados. Pode-se provar que o
estimador da variancia S? é ndo-viesado desde que os dados sejam independentes e, portanto,
ndo-correlacionados. Por conseguinte, deve-se tomar cuidado ao se calcular o IC usando o
estimador Sda variancia. Considere um sistema de fila M/M/1 com intervalos de chegada 11D
(intervalos mutuamente independentes e com mesma distribui¢do de probabilidade) A;, Az, A-
3,... € tempos de servico, também 1ID, S, S, ,Ss, ... Seja 0 processo estocéstico Dy, Dy, Ds, ...
no qual D; é o tempo de espera na fila para o i-ésimo cliente. Neste caso pode-se mostrar que
D; e Di+1 sd0 positivamente correlacionados e, portanto, néo é correto usar o estimador S? da
variancia para se calcular o IC. E fundamental, neste caso, executar n rodadas extraindo-se,
para cada rodada, o valor médio dos tempos de espera. Como as rodadas sdo independentes e
ndo-correlacionadas, o estimador S® pode ser usado para calcular o IC das médias de cada

rodada.

2.2.1 Modelagem de Processos Poisson ndo estacionarios no Arena

Considerando que o objetivo do trabalho é o desenvolvimento de modelos para
processos ndo estacionarios, a seguir mostra-se o ferramental disponivel no Arena para esta

finalidade.

O Arena dispde de um modulo chamado Schedule que permite a modelagem de
processos Poisson ndo estacionarios. O usuério define as taxas de chegadas por periodo por
meio do modulo Schedule e usando um mdédulo Create estabelece que as entidades entrardo
no modelo de acordo com as taxas previamente definidas no Schedule. Automaticamente, o
Arena gera as entidades com intervalo entre chegadas distribuidos exponencialmente,
garantindo os valores médios das taxas entre as rodadas da simulag&o.
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Schedule @@

Name: Format Type: -
rival Schedule ~| |Duration | Create E
Type: Name: Entity Type:
[Anival _v_l —" Create Arrivals LI |Anival Entity L]
Time Units: Scale Factor: u|| Creste Arrivals} Time Between Arivals
[Halfhours L] h 0 d . 1 Type: Schedule Name:
Durati IScheduIe LJ lAnival Schedule LI
urations:
3] Add... Entities per Arrival: Max Arrivals:
45,1 Edi [1 [Infinite
50.1
0. 0K Cancel Hel
75.2 Delete | P
90,1 F
95 1
0K | Cancel l Help l

Figura 2.2- Ferramenta ‘Schedule’ disponivel no Arena

2.2.2 Deficiéncias de Modelagem para Processos nédo estacionarios no Arena

Duas grandes limitagdes decorrem desta forma de implementagéo:

e N&o h& suporte automético para processos que ndo sejam Poisson (outras

distribuicdes para os intervalos entre chegadas que ndo a exponencial);

e A solugdo ndo apresenta escalabilidade - habilidade que um sistema possui de se
acomodar quando a dimensdo do problema aumenta — (DUBOC; ROSENBLUM,;
WICKS, 2006).

Considere-se uma modelagem de uma rede de computadores com 100 nos
(roteadores) e que se esteja interessado na andalise do trafego de dados entre estes nos. Neste
caso, seria necessaria a geragdo de pacotes (mensagens) entre todos os nés, o que daria 10*
definicbes de Schedule e a mesma necessidade da insercdo de modulos Create dentro do
modelo. Além de se tornar inviavel a construcdo do modelo a medida que sua dimenséo
aumenta, resta ainda nao resolvida, no Arena, a questdo dos intervalos entre chegadas, quando

esses forem diferentes da distribuicdo exponencial.

Tanto para a simulacdo quanto para a teoria de filas, é de fundamental importancia a
definicdo, na modelagem de um sistema real (cujo comportamento seja estocastico e

estacionario), de qual € a distribuicdo de probabilidade (e seus pardmetros) que melhor
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representa um determinado conjunto de dados. Por outro lado, para a simulagdo, cabe ao
software utilizado ou ao préprio projetista do modelo (quando se utiliza uma linguagem de
programacdo de uso geral) gerar uma sequéncia numérica e aleatoria que atenda aquela
distribuicdo de probabilidade com seus parametros especificados. Estes tdpicos, ajuste de um
conjunto de dados a uma distribuicdo de probabilidades e geracao de sequéncias aleatdrias em
ambientes de simulacdo, serdo abordados a seguir. Esses assuntos séo de extrema relevancia
para a compreensdo e o desenvolvimento desta pesquisa, visto que o0 seu objetivo é
desenvolver métodos para geracao de entidades, em ambientes de simulacdo, para processos

estocasticos ndo estacionarios.

2.3 AJUSTE DE UM CONJUNTO DE DADOS A UMA DISTRIBUICAO
DE PROBABILIDADES

O ajuste (fitting) de um conjunto de dados (que representam 0 comportamento de
uma variavel aleatéria) a uma distribuicdo de probabilidades consiste em encontrar uma
funcdo matematica que represente, 0 mais fielmente possivel, 0 comportamento dessa variavel
aleatoria. Um projetista de simulacdo, frequentemente, enfrenta esse problema em diversos
pontos da construcdo do modelo. Por exemplo, o projetista possui diversas amostras (X1, X,...,
Xp) relativas aos intervalos de chegadas de clientes no sistema. O que se deseja saber é se estas
amostras pertencem a uma funcdo densidade de probabilidade (fdp) f(x,6) onde 6 ¢ um vetor

de pardmetros que precisam ser estimados com os dados disponiveis das amostras.

Grosso modo, o0 ajuste a uma distribuicdo de probabilidade é feito com os seguintes
passos (RICCI, 2005):

1) Selecionar a fdp que melhor modele os dados;
2) Estimar os parametros da fdp;

3) Avaliar a qualidade da estimacdo aplicando testes estatisticos que mecam a

capacidade de ajustamento (Goodness of fit).

A seguir estes passos serdo mais bem detalhados.
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2.3.1 Selecionar a fdp que Melhor Modele os Dados

O primeiro passo para o ajuste dos dados é escolher uma fungdo matematica (fdp)
que melhor represente esse conjunto de dados. Como uma primeira abordagem, pode-se usar

histogramas ou outras técnicas graficas.

Um histograma (Figura 2.3) j& pode mostrar 0 comportamento de assimetria
(skewness) e das caudas, bem como a presenga ou ndo de comportamento multimodal no
conjunto de dados. Além disso, o histograma pode ser comparado com a forma grafica das
funcBes de distribuicbes tedricas. Os graficos a seguir referem-se a uma amostra com 1000

valores de uma variavel aleatdria exponencial X~EXP(1).

Um histograma mostra uma estimativa do grafico da funcdo densidade
correspondente a distribuicdo dos dados Xi, Xz, ... , X, A construcdo de um histograma é
feita separando-se o conjunto de dados em k intervalos disjuntos e adjacentes [bo, by), [b1, b2),

vov , [Pr1, b), sendo que todos os intervalos possuem o mesmo tamanho Ab = b;— bj.;. Entdo,

para j =1, 2, ..., k, hj € a propor¢do dos dados X;’s que estdo contidos no j-esimo intervalo

[Dj.1, bj). Assim, define-se h(x) que é uma funcgéo de x.

0sex<b,
h(x)=<h; seb; , <x<b, para j=12,..k

J
0 seb, <x

Law & Kelton (2000, p. 336) mostram que o formato da funcdo h(x) assemelha-se ao

b;
da fdp f dos dados, visto que: P(b;, <X <b;)= J'f(x)dx=Abf(y) para qualquer valor
b;_

j-1

ye (bj_l,bj ) A primeira equagdo decorre diretamente da definigdo de uma variavel aleatoria

continua e a segunda decorre do teorema do valor médio do calculo. O grande problema na
utilizacdo de histogramas é determinar qual é o valor ideal de 4b ou de forma anéloga o valor
de k.
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Figura 2.3 - Histograma de uma variavel X~EXP(1)

Outro grafico que pode ser usado é o grafico da funcdo densidade dos dados,

conforme mostra a Figura 2.4.

06

Densidade
04

02

0o
|

M=1000, Intervalo=0.18

Figura 2.4 - Grafico da funcéo densidade dos dados de uma variavel X~EXP(1)

Além disso, um grafico (Figura 2.5) que mostre a fungdo cumulativa dos dados pode

ajudar a comparéa-la com a funcdo cumulativa de uma distribuicao tedrica.
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Figura 2.5 - Gréfico da funcdo cumulativa da amostra

Por ultimo, uma forma mais eficaz para se comparar distribuicGes empiricas e
tedricas € comparar os quantis das distribuicdes por meio de um grafico Quantis-Quantis (Q-
Q). O grafico Q-Q é um gréfico dos dados ordenados da amostra contra os quantis esperados
de uma determinada distribuicdo que se deseja comparar. Quanto mais proximos os pontos
estiverem da bissetriz do primeiro quadrante, mais proximos estardo os dados da distribuicéo
que se considera, conforme mostra a Figura 2.6. Quanto mais os dados divergirem da linha de
referéncia, maior é a evidéncia de que o conjunto de dados provém de uma distribuicéo

diferente.

Figura 2.6 - Grafico Q-Q comparando a amostra X com uma distribui¢cdo EXP(1)
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2.3.2 Estimar os Parametros da fdp

Ap0s ter sido escolhida a distribuicdo que melhor modela a amostra, € necessario
estimar seus parametros. Inicialmente, uma abordagem bastante simplista, no caso da
distribuicdo normal, é estimar os parametros da distribuicdo usando os dados da amostra. Por
exemplo, a média da distribuicdo € estimada calculando a média da propria amostra. Este

método é conhecido por método analdgico.

Outro método bastante conhecido e utilizado € o método dos momentos
(CAMERON, A. C.; TRIVEDI, P. K., 1998). A estimacdo dos parametros ¢ feita igualando os
momentos da amostra aos momentos da populacdo e, entdo, resolvem-se estas equacdes a fim
de que os parametros sejam estimados. A titulo de exemplo, serd mostrado como se estimam
0s parametros de uma distribuicdo Beta. Supondo que X seja uma variavel aleatoria 11D, de

acordo com uma distribuicdo Beta, entdo a fdp de X é data pela expressao:

. _F(OH‘ﬂ) a1(1 o)A (2.4)
F05e )= Harip )

O primeiro momento de X (a esperanca de X) e o segundo momento (a variancia de

X) séo dados pelas expressoes:

E(X)= afﬁ (2.5)
_ ap (26)
V) = e p o)

O primeiro e o segundo momentos da amostra podem ser calculados por:

n 2.7
ml =£ZX| ( )
)

mzzﬁzn:(xi _ml)z @8)
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Igualando os momentos populacionais (2.5) e (2.6) aos momentos amostrais (2.7) e

(2.8), tem-se que:

o= m{w _ 1] 2.9)
m2
ﬁ:(l_ml)(w_ J (2.10)
m2

Em algumas situacdes, conforme mostram Campos, Nascimento, e Studart (2003), o
método dos momentos foi superado pelo método da maxima verossimilhanca (maximum
likelihood), em virtude de este apresentar uma probabilidade maior de que os estimadores
estejam mais proximos dos valores a serem estimados. Entretanto, em outros casos, como o da
distribuicdo Gama, as equacOes de verossimilhanca sdo extremamente complexas para serem
resolvidas sem o uso computacional, enquanto que no método dos momentos os estimadores
podem ser facilmente calculados. O método dos momentos pode ser usado como uma
primeira aproximacdo para as equagdes de maxima verossimilhancga, obtendo-se, em seguida,

melhores aproximagoes.

Supondo uma variével aleatoria com uma fdp f(x,6), pode-se estimar o vetor dos
parametros desconhecidos (0) de acordo com os valores da amostra (X1, Xa,..., Xn). O método
da méaxima verossimilhanca consiste em definir uma funcdo matematica conhecida como
fungéo de verossimilhanga da amostra. Grosso modo, a verossimilhanga de um conjunto de
dados é a probabilidade de se obter aquele conjunto de dados, dada a fdp escolhida. Essa
expressao matematica contém os parametros desconhecidos e 0s parametros que maximizam a
verossimilhanca da amostra sdo conhecidos por estimativas da verossimilhanca da amostra
(maximum likelihood estimates — MLE). A fungdo de verossimilhanca é definida por:

L(xl,xz,...,xn,e):ﬁf(xi,t9) @1
i=1

Assim sendo, a estimativa MLE consiste em encontrar 6 que maximize
L(xl, Xy yurey xn,H) ou sua funcéo logaritmica. Pode-se, entdo, empregar métodos matematicos

de analise (derivadas parciais, por exemplo), quando a funcéo de verossimilhanca for simples,
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ou metodos iterativos. Para o caso da distribuichio gamma, cuja fdp é dada

a

por f(X;ea, 1) = A x“ e * para x>0, a funcéo de verossimilhanca ¢ dada por:

F(a)

L(X,, Xpye0s X, 6) = f[f(xi,a,l) T (r/(l;)jxiale“‘

(i) e

log(L) = nerlog(£) ~ nlog(I(@)) + (@~} log(x) ~ £ %, (2.12)

i=1 i=1

2.3.3 Avaliar a Qualidade da Estimacdo Aplicando Testes Estatisticos que

Mecam a Capacidade de Ajustamento (Goodness of fit)

A qualidade do ajuste de um modelo a um conjunto de dados pode ser avaliada
basicamente de duas formas: i) por meio de métodos graficos que comparem visualmente as
semelhancas e diferencas entre 0 modelo e os dados observados e ii) por meio de medidas que

mostrem numericamente a preciséo do modelo.

Como exemplo da primeira abordagem, pode-se exibir um grafico que mostre
conjuntamente a curva da fdp ajustada com o histograma dos dados, conforme mostra a

Figura 2.7.

fdp da Normal e histograma

04

02
1

0.1

00
I

Figura 2.7 - Histograma dos dados com a curva da fdp estimada
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Entretanto, para que se possa assumir, com maior precisdo, que o conjunto de dados
em analise provém do modelo estabelecido, é necessario um método mais rigoroso. Apesar de
existirem diversas técnicas estatisticas para medir a qualidade do ajuste, neste referencial
tedrico apresentam-se as técnicas Qui-Quadrado (Chi-Square) (SNEDECOR; COCHRAN,
1989) e Kolmogorov-Smirnov (CHAKRAVARTI; LAHA; ROY, 1967), que sdo amplamente

utilizadas em diversos pacotes de simulacdo - inclusive no Arena Simulation.

2.3.3.1 Teste de Ajuste Qui-Quadrado

O teste de ajuste qui-quadrado indica se os dados da amostra provém de uma
distribuicdo especifica. Este teste € uma forma de teste de hipdteses, onde a hipdtese nula e a

hipdtese alternativa sao:
Ho: A amostra provém da distribuigdo escolhida;
H;: A amostra ndo provém da distribui¢o escolhida.

Uma vantagem importante deste teste € que ele pode ser aplicado a qualquer
distribuicdo uni-variada para a qual se possa calcular sua funcéo de distribuicdo cumulativa.
Este teste é aplicado para dados agrupados em classes. Neste ponto, cabe uma observagdo
importante: o resultado do teste depende de como os dados foram agrupados. Outra
desvantagem importante do teste qui-quadrado é a necessidade de uma amostra grande para

gue os resultados sejam validos.

Para o célculo do teste qui-quadrado, a seguinte estatistica é calculada:

0=

i=1

K (Oi ~E, )2 (2.13)
E,

O, é a frequéncia observada para a classe i e E; é a frequéncia esperada para a classe

I, sendo calculada pela expressao:

E = n*(F(y")_ F(yi)) (2.14)
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Onde n é o tamanho da amostra, F é a funcdo cumulativa da distribuicdo que esta

sendo testada, y, € o limite superior paraaclasse ie y, € o seu limite inferior. A definicdo da

quantidade de classes € arbitraria e ndo ha uma escolha 6tima, ja que esta escolha depende da

distribuicéo.

A estatistica y* segue uma distribuicdo qui-quadrado com k-p-1 graus de liberdade,
onde p é o0 nimero de parametros que estdo sendo estimados da amostra. A hipo6tese de que 0s
dados provém de uma populagdo com os parametros especificados da distribuicdo é aceita

desde que o valor de x* seja menor do que o valor critico obtido na tabela em funcgdo da

significancia « e k-p-1graus de liberdade.

2.3.3.2 Teste de Ajuste Kolmogorov-Smirnov

O teste de ajuste de Kolmogorov-Smirnov foi inicialmente proposto por Kolmogorov
(1933) e Smirnov (1936). Diferentemente do teste qui-quadrado, que pode ser usado para
testar distribuicdes continuas e discretas, o teste K-S é apropriado para testar somente
distribuicGes continuas, como por exemplo, a distribuicdo Weibull. De acordo com Trivedi
(2002), quando aplicado a distribuigdes discretas, o teste K-S produz resultados
conservadores. Entdo, a probabilidade de se cometer um erro do tipo | (rejeitar a hipdtese Hy
sendo esta verdadeira) sera quando muito igual a o (nivel de significancia do teste).
Entretanto, esta vantagem € compensada por um aumento na probabilidade de se cometer um

erro do tipo Il (aceitar Hyp sendo esta falsa).

O teste K-S consiste em ordenar a amostra dos dados de forma que x; < X;<...< X,

Entdo, os valores empiricos da funcédo de distribuicdo amostral sdo dados por:

0 x<x
F(x) = ! X < X< Xy
n (2.15)
1 x, <X

Uma medida do desvio da funcdo de distribuicdo cumulativa empirica (FDCE ou

F(x)) da funcéao de distribuicdo cumulativa tedrica (FDC ou F(x)) é definida por:
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d,(0=|F()-F(x)

(2.16)

Como F(x) é conhecida, o valor do desvio pode ser calculado para cada valor de x.

Entre todos os valores de d,, o maior deles € uma indicativa de quanto os valores empiricos

se distanciam dos valores tedricos. Como F(x) é uma funcdo por partes (com n passos) e
F(x) € uma funcdo continua e crescente, é suficiente calcular os valores de d_ (x) nos pontos a
esquerda e a direita de cada intervalo [ x;, X, ,]. O valor maximo de d, (x) €, entdo, o valor da

estatistica Kolmogorov-Smirnov. O Quadro 2.3 mostra o procedimento para o calculo do teste
K-S para uma amostra de uma distribuicdo Weibull.

Observa-se que o valor maximo para os valores de d, (x) calculados é igual a 0.207.
Usando a tabela dos valores da regido critica da estatistica Dy, verifica-se que com um nivel
de significancia de 5% (a=0.05), Dio = 0.41 e, portanto, a regido critica € {Dj0., >0.41}.

Entdo, aceita-se a hipdtese nula ao nivel de 5%.

i Xi ECDF CDF D- D.
1 0.1272 0.1 0.0160 0.0840 0.0160
2 0.3049 0.2 0.0888 0.1112 0.0112
3 0.4288 0.3 0.1680 0.1320 0.0320
4 0.5898 0.4 0.2938 0.1062 0.0062
5 0.6400 0.5 0.3361 0.1639 0.0639
6 0.7062 0.6 0.3927 0.2073 0.1073
7 1.1279 0.7 0.7198 0.0198 0.1198
8 1.2262 0.8 0.7776 0.0224 0.0776
9 1.4022 0.9 0.8600 0.0400 0.0600
10 2.3890 1 0.9967 0.0033 0.0967

Quadro 2.3 - Calculo do teste K-S.

O teste Anderson-Darling (A-D) (LAW; KELTON, 2000, p. 368) €& outra
possibilidade de teste, diferenciando-se do K-S em virtude daquele ter sido projetado a fim de

detectar discrepancias nas caudas das distribuigdes.
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2.3.3.3 Dificuldades no Ajuste de Distribuicoes

Diversos autores discutem as dificuldades e limitagcdes dos testes de ajuste, como por
exemplo, (VINCENT, 1998, p. 87), (LAW; KELTON, 2000, p. 356) e (KUHL et al., 2008, p.
49). Quando o tamanho da amostra é pequeno, os testes possuem baixa capacidade de
deteccdo da falta de aderéncia entre os dados e as distribuicdes teoricas (poder do teste),
acabando por ndo rejeitar qualquer alternativa de distribuicdo. Por outro lado, quando o
tamanho da amostra € muito grande, uma discrepancia insignificante dos dados em relacdo as

distribuicGes teoricas faz com que os testes rejeitem todas as alternativas de distribuigdes.

Considerando estas dificuldades, alguns softwares fornecem o nivel descritivo dos
testes (valor-p = P(Z > z | Ho)) que é a probabilidade de, partindo-se do pressuposto que a
hiptese Hy é verdadeira, obter-se um resultado tdo ou mais extremo que o verificado na
amostra. Neste caso, sendo a hip6tese Hy verdadeira, entdo, a amostra em questdo advém da
distribuicdo teorica. Desta forma, quanto menor o valor-p, menos provavel sera que a amostra
advenha da distribuicdo tedrica. A hipotese Hy sera rejeitada ao nivel de significancia (o =

5%) se o valor-p calculado da amostra for menor que 0,05.

No item 2.3.3 procurou-se dar uma visdo de como se faz o ajuste de uma amostra de
uma variavel aleatoria a uma distribuicdo de probabilidade, bem como a determinacdo dos
seus parametros. Para o leitor interessado em um maior aprofundamento deste assunto,
recomenda-se (KENDALL; STUART, 1979), (SNEDECOR; COCHRAN, 1989),
(KENDALL; STUART; ORD, 1994) e (LAW; KELTON, 2000).

2.4 GERACAO DE SEQUENCIAS ALEATORIAS EM AMBIENTES DE
SIMULACAO

Conforme ja foi mencionado, estabelecer qual € a melhor distribuicdo que se ajusta a
uma amostra de dados é de fundamental importdncia para o analista de um sistema,
independentemente da utilizacdo de teoria de filas ou de simulagdo. Por outro lado,
compreender as técnicas de geracdo de sequéncias aleatdrias é necessario somente quando se
opta pela simulagdo, sobretudo, se o projeto for implementado em um ambiente

computacional que néo disponha de fungdes de geragdo de sequéncias aleatorias.
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Subjacente a qualquer ambiente de simulacdo estocastica, existe um gerador de
nameros aleatérios (GNA). Sua finalidade é produzir uma sequéncia de numeros que
representa as observacfes ou amostras de um fendmeno que, em Ultima instancia, simula a
aleatoriedade existente no sistema real. Esta sequéncia deve ser continua e estar
uniformemente distribuida no intervalo [0,1] e, além disso, os valores devem ser

independentes uns dos outros.

2.4.1 Geragdo de NoOmeros Aleatorios Independentes e Uniformemente
Distribuidos

Um GNA implementado computacionalmente €, geralmente, um algoritmo recursivo
que produz uma sequéncia de numeros a partir de uma semente (como todo algoritmo
recursivo). Assim sendo, esta sequéncia ndo é verdadeiramente aleatoria e, entdo, o GNA
produz “pseudo” ntimeros aleatorios. Apesar deste fato, os algoritmos modernos sdo capazes
de produzir uma sequéncia de numeros que sdo, na préatica, aleatdrios, passando com sucesso
por testes estatisticos que demonstram que eles sdo independentes e estdo uniformemente
distribuidos entre [0,1].

2.4.1.1 Gerador congruencial linear (GCL)

Os GNAs mais populares e amplamente usados em linguagens de programacéo séo,
de alguma forma, casos especiais do método introduzido por Lehmer (1951), conhecido por
Gerador Congruencial Linear (GCL). A sequéncia de numeros aleatorios € obtida pela

seguinte expressao:

X, ., =@*X, +c)mod m; n>0
u, = 2o
m (2.17)
onde,
m, modulo 0<m
a, multiplicador 0<a<m
¢, incremento 0<c<m
Xo semente 0<Xo<m
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A operagdo “mod m” significa dividir por m e retornar o resto da divisdo. Os valores
de m, a e c devem ser criteriosamente escolhidos, a fim de que a sequéncia seja realmente 11D
U[0,1]. Law & Kelton (2000, p. 418) apresentam os testes empiricos e tedricos que podem ser
usados a fim de determinar se a sequéncia obtida por meio dos valores a, m, ¢ e X, séo IID
U[0,1].

Knuth (1997) observa que a existéncia de ciclos é comum a todas as sequéncias que
tenham a forma geral Xn+1 = f (X), quando f transforma um conjunto finito em si mesmo. E
desejavel, portanto, que um bom GNA produza uma sequéncia aleatéria com um ciclo ou
periodo longo. A titulo de exemplo, no inicio de 1980, a implementacdo do GNA do Arena
Simulation usavam = 2%-1, a = 7° e ¢ = 0. Neste caso, 0 comprimento do ciclo era 2.1 bilhdes
e, para aquela época, este tamanho de ciclo era aceitavel. A medida que os computadores
ficaram mais répidos, esse tamanho de ciclo passou a ndo ser mais adequado, pois se uma
simulacdo rodasse durante horas era provavel gque o ciclo se repetisse, produzindo resultados

incorretos e, em consequéncia, prejudicando a validade do modelo.

H& um grande nimero de trabalhos desenvolvidos propondo GNAS que superam as
limitacbes do GCL. A seguir serd apresentado o GNA atualmente usado pelo Arena

Simulation.

2.4.1.2 Gerador Recursivo Multiplicativo Combinado (GRMC)

O Gerador Recursivo Multiplicativo Combinado (GRMC) foi proposto por L"Ecuyer
et al. (2002). Inicialmente, o gerador calcula duas recursdes separadas:

A, =(1403580 * A, —810728 * A, ;) mod 4294967087 (2.18)
B, =(527612 * B, ; —1370589 * B, ;) mod 4294944443

Em seguida, estes dois valores sdo combinados de acordo com a expressao seguinte:

Z =(A, - B,) mod 4294967087
y4

U = n ,
" 4294967088

4294967087 s

" 4294967088 ' :

se Z, >0ou

=0

(2.19)
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Para o passo inicial do gerador, € necessario um vetor com seis sementes, trés para a
geracdo dos primeiros trés A,’s e trés para os trés primeiros Bp’s. As constantes envolvidas no
gerador foram cuidadosamente escolhidas sendo que L°Ecuyer (1999) apresenta as
justificativas que garantem que as sequéncias aleatorias geradas sdo independentes e
uniformemente distribuidas e, além disso, que o ciclo é da ordem de 3.1+10°". E 6bvio que a
velocidade do gerador GRMC é um pouco mais lenta do que a do GCL, o que néo significa
que isso seja um problema, visto que o poder computacional atual das maquinas é mais

elevado que anteriormente.

Por fim, outro exemplo de GNA é o Mersenne twister (MATSUMOTO;
NISHIMURA, 1998). O nome deste gerador provem do fato de que o comprimento do ciclo é
um nGmero primo mersenne (Um ndmero mersenne é um ndmero 2"-1, uma poténcia de 2
menos 1). Existem duas variantes deste método: Mersenne Twister MT19937 (com palavra de
32 bits) e MT19937-64 (com palavra de 64 bits). A variante Mersenne Twister MT19937
possui comprimento de ciclo de estrondosos 219%%"-1.

2.4.2 Geragdo de NUumeros Aleatorios para Distribuices Tedricas

No item anterior, foi mostrado como se obtém, computacionalmente, amostras de
uma distribuicdo U~[0,1]. Entretanto, em ambientes de simulacdo, o projetista necessita de

amostras das demais distribuicdes tedricas, tanto para as discretas quanto para as continuas.

Considerando um exemplo, para uma distribuicdo discreta que tenha sua funcgéo de

probabilidade (fp) definida como,

0.2 parax=2
p(x)=P(X =%x)=:0.5 parax=3¢,

0.3 parax=4 (2.20)

a ideia consiste em dividir o intervalo [0,1] em subintervalos com 0s mesmos
comprimentos especificados na fp ([0, 0.2), [0.2, 0.7), [0.7, 1]). Para cada numero aleatério U
gerado, verifica-se a qual subintervalo o numero gerado pertence, atribuindo a variavel X o

valor correspondente.
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A seguir serdo apresentados os métodos para geracdo de sequéncias aleatdrias para

distribuicGes continuas: transformacéo inversa, aceitacdo/rejeicdo, convolugdo e composicgao.

2.4.2.1 Método da Transformacéo Inversa

Supondo que se deseja obter uma amostra de uma varidvel X~F de uma determinada

distribuicdo, o método da transformacao inversa consiste em:

1) gerar um numero randomico ‘u’;
2) atribuir x = FX(u). (2.21)

O seguinte teorema pode ser usado para provar que este método esta correto
(TRIVEDI, 2002):

Teorema 2.1: seja X uma variavel aleatéria com fdp fy, que é diferente de zero em um
subconjunto | (fr,(X)> 0, x e I e f,(X)= 0, x ¢ | ). Seja ® uma funcdo mondtona
diferenciavel, cujo dominio esta em I. Entdo, Y = ®(X) € uma variavel aleatdria com fdp f,,

igual a:

£, =floy]|e*()] . yeao@)

0, yed(l) (2.22)

®* é a funcéio inversa univocamente determinada de @ e (®™) é a derivada da

funcéo inversa.

Prova do Teorema 2.1: o teorema pode ser provado assumindo que ®(x) é uma funcdo

crescente de x. Sendo Y = d(x), entdo:

F () =P(Y <y) =P(®(X) <y)
F,(y) =P(X <®7(y)), visto que @ (x) é mondtona crescente

) (2.23)
F ) =F (@7 (y))
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Derivando ambos os lados e usando a regra da cadeia, obtém-se (2.22). Para provar

que 0 método apresentado em (2.21) esta correto sera usado o teorema 2.1.

Prova do Método (2.21): seja ® uma FDC F de uma variavel aleatoria X, com fdp fy.

Aplicando o teorema 2.1:

Y =F(X), entdo
F, ) =F.(F 7 (¥)

2.24
FY)=y (2.24)
Portanto, a variavel aleatoria Y tem fdp igual a:
1,0<y<l1
f =
V) {O, sendo }
(2.25)

Desta forma, se X é uma variavel aleatéria continua com fungdo cumulativa F, entéo
a nova varidvel aleatoria Y=F(X) é uniformemente distribuida no intervalo (0,1). Esta ideia
pode ser usada, entdo, para se produzir uma amostra de X, gerando primeiro um numero
aleatério u de uma distribuicdo uniforme e, em seguida, obtendo x por meio da relacdo
x=F*(u).

Supondo que se queira uma amostra de uma variavel X~E(1), cuja FDC é igual a
F(x)=1 - e entdo:

u=1-e¢*

e =1-u

In®" =In(1 - u)
X=-In(1-u)/A
X=-In(u) /2 -> X~E)

(2.26)
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O método da transformacdo inversa pode ser usado para se gerar facilmente
sequéncias aleatérias de distribuicdes cuja FDC possua forma fechada® (closed form) de sua
inversa, como por exemplo, exponencial, weibull, pareto, triangular e exponencial. O Quadro

2.4 apresenta as fungdes inversas para algumas distribuicdes:

Nome X,(X) | F(X) Funcéo Inversa
Exponencial| A€ ", X >0 1-e7,x>0 )
a1y Ix e [ In(u) Ve
Weibull Aax® e x>0 | 1-e™ ,x>0 A
ay—-a-1
oK X x>k 1—E5ja K
Pareto a,k >0 > U=
_° 1 1 ¢ X
Cauchy (x> +0?) PR a”(g) o tan(zzu)

Quadro 2.4 - Funcdo inversa de distribuicdes tedricas

Ha outras distribuicbes, como por exemplo, normal, t de Student e Qui-Quadrado
para as quais ndo ha uma forma fechada para sua FDC, mas ha boas aproximagdes numéricas
disponiveis, como mostram os trabalhos de Bratley, Fox & Schrage (1987), Gentle (2003) e
Marsaglia, Zaman & Marsaglia (1994).

2.4.2.2 Método da Aceitacdo/Rejeicao

Outra possibilidade para as distribui¢bes cujas inversas de suas FDCs ndo possuam

uma forma analitica é usar o método da aceitacao/rejeicao.

Supondo uma fdp f, definida no dominio [a,b] e sabendo-se que seu valor méaximo é

igual a k, entdo, 0 < f, (x) < k. O método funciona da seguinte maneira:

* Uma expresséo é dita estar na forma fechada se é expressa analiticamente em termos de um nimero

limitado de fungGes matematicas. Assim, séries de poténcias ndo sdo permitidas.
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1) Gerar um namero aleatério uniforme x no intervalo [a,b];
2) Gerar um numero aleatério uniforme y no intervalo [0,k];
3) Sey <fy(X), entdo, retornar o valor de x. Sendo, voltar ao passo 1.

Assim sendo, 0 método da aceitagdo/rejeicdo € um método de tentativa e erro. Grosso
modo, gera-se um ponto no plano (x,y) no qual a fdp esta plotada. Se o ponto estiver abaixo
do gréafico da fdp ele sera, entdo um ponto da distribuicdo f, Caso contrario, deve-se tentar

novamente.

O desempenho deste método € bastante sensivel ao tamanho da area acima da fy.
Portanto, na pratica, usa-se uma funcdo g(x) tal que fy (x) <c g(x), procurando-se minimizar a
probabilidade de erro no passo 3. A funcgdo g(x) é conhecida por funcdo de majorizacdo (hat
function ou majoring function) (GENTLE; HARDLE; MORI, 2004).

2.4.2.3 Método da Convolucéo

Seja uma variavel aleatéria X = Y, + Y, + ... + Y;, ou seja, X € igual a soma de n
variaveis aleatorias independentes. O método da convolucdo consiste em gerar n variaveis
independentes Y; (por meio dos métodos anteriores) e soméa-los para gerar X. Exemplos de
varidveis aleatorias que podem ser expressas pela soma de outras sdo a hipoexponencial
(soma de duas variaveis exponenciais com A; # Ay) € a k-Erlang (soma de k varidveis

exponenciais com mesmo parametro A)

2.4.2.4 Metodo da Composicao

Este método se aplica quando a funcdo de distribuicdo é uma combinacdo de outras
fungdes de distribui¢do, como por exemplo:

F(X) :ijFj(x), p,>0e> p, =1,
= (2.27)
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Neste caso, pode-se aplicar o seguinte algoritmo:
1) Gerar um namero inteiro aleatorio, tal que P(J=j)=p;, para j=1...m;

2) Retornar X com a distribuicdo F;.

25 GERACAO DE ENTIDADES PARA PROCESSOS NAO
ESTACIONARIOS

No item anterior, foram apresentados os métodos numeéricos frequentemente
utilizados para a geracdo de sequéncias aleatorias para processos estocasticos estacionarios.
Entretanto, quando se modelam sistemas reais, ignorar a ndo-estacionariedade inerente a esses
sistemas pode conduzir a resultados incorretos. Neste item, serdo apresentados os métodos

numéricos para a geracdo de sequéncias aleatorias para processos ndo estacionarios.

2.5.1 Processos Poisson N&o estacionarios (Nao-Homogéneos)

Basicamente, encontram-se na literatura trés métodos para a geragdo de sequéncias
aleatdrias para processos Poisson ndo-homogéneos: thinning (LEWIS; SHEDLER, 1979
apud HARROD; KELTON, 2006), inversdo da funcdo de taxas cumulativa (inversion of
cumulative rate function) (CINLAR, 1975) e composi¢do (composition) (DEVROYE, 1986).
Os métodos thinning (ver Figura 2.8) e composition requerem a geracdo de dois numeros
aleatérios U~[0,1] para cada evento, exigindo portanto maior tempo computacional.
Recomenda-se (DEVROYE, 1986) para leitores interessados no aprofundamento desses dois

métodos.

O método de thinning parte do pressuposto da existéncia de uma funcéo conhecida e
inversivel y(t), de forma que A.(t) < u(t), para todo t. A.(t) & a funcdo que define a taxa do

processo Poisson ndo-homogéneo.
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Thinning Algorithm

T =20

k =0

Repita
Gere Z, primeiro evento em processo
Poisson com taxa pn ocorrendo depois de T.
Atribua T = Z
Gere um numero U~[0,1]

5
6 Se U Sﬂ(%}z(z), entdo

W N

7 k =%k + 1
8 Xk:T

9 Fim Se

10 Até parar

Figura 2.8 - Algoritmo Thinning
Fonte: (DEVROYE, 1986).

Os valores de Xi's representam um processo Poisson ndo-homogéneo com taxa
definida pela funcdo A.. O que o algoritmo faz é produzir uma sequéncia 0<Y;<Y,<... com
taxa definida pela funcdo w e eliminando alguns pontos, num processo muito semelhante ao

método da aceitacao/rejeicao.

Quando possivel, recomenda-se 0 método da inversdo devido a sua simplicidade.
(HARROD; KELTON, 2006) apresenta trés algoritmos, baseados no método da inversao,
para a geracao de sequéncias aleatorias para processos Poisson ndo-homogéneos (observe que
0s autores usam 0 termo nao-estacionario como sinénimo de ndo-homogéneo): Direct
Algorithm, First Walkup Algorithm e Second Walkup Algorithm (ver Quadro 2.5).

Para os trés algoritmos, é definida uma funcdo cumulativa de chegada A(t) para o

processo Poisson ndo-homogéneo, conforme mostra a Figura 2.9, e um processo estacionario
Poisson com taxa A=1. Cada evento do processo estacionario (S, Sy, ...) possui intervalos

entre eventos A; = S; — Si.1, sendo Sp=0. Os eventos do processo Poisson ndo-homogéneo (T,

T, ...) sdo obtidos pela expressdo T, :A‘l(ZAjzA‘l(sn). Os eventos do processo

i=1

estacionario sdo calculados gerando os valores Aj=-In(u) (ver item 2.4.2.1) com taxa igual a 1.

50



Al

C

f (time )

Figura 2.9 - Funcdo cumulativa de chegada - A(t)
Fonte: (HARROD; KELTON, 2006)

A funcdo cumulativa A(t) é continua e linear por partes, com taxa de chegada em
cada segmento k igual a ri (A(t) é igual a ry em cada segmento k). Cada evento S, €

representado no eixo vertical e os eventos T, sdo mapeados, pela funcdo inversa A™, no eixo

horizontal.
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Direct Algorithm First Walkup Algorithm

1 n=1 1 n=1
2 Tn = O 2 Tnfl =0
3 k=1 3 k=1
1 Soaz O é IS{;;iiz:aO
Z Reg;;: u=U~10,1] 6 Gere u=U~[0,1]
! 7 A, = —-1n(u)
7 A, = —In(u) 8 Enquanto S, + A, - ¢, > 0 faca
8 Sn = Snfl + An 9 Tpho1 = bk
9 Enquanto S, - cx > 0 faga 10 A, = A, — (cy — S,1)
10 k=%k+1 11 Spo1 = Cx
11 Fim enquanto 12 k =k +1
12 T, = by 1+ (S,—Cr1) /Tx 13 Fim enquanto
13 Exibir T, 14 W, = An/ry
14 n=n+1 15 Tn = Toq + Wy
. 16 S, = S,., + A,
15> Ate parar 17 Exibir T,
18 n =n+ 1

19 Até parar

Second Walkup Algorithm
1 n=1
2 Ty =0
3 k=1
4 Repita
5 Gere u=U~[0,1]
6 A, = —1ln(u)
7 W, = A, /1y
8 Enquanto T, ; + W, - by > 0 faga
9 Ay = Ay — (rp(by = Th1))
10 To1 = by
11 k=%k + 1
12 W, = A, /1y
13 Fim enquanto
14 T, = T, + W,
15 Exibir T,
16 n=mn+1
17 Até parar

Quadro 2.5 — Algoritmos Direct, First Walkup e Second Walkup
Fonte: (HARROD; KELTON, 2006)

Harrod e Kelton (2006) ndo mencionam, entretanto, que 0 mapeamento s6 funciona
corretamente desde que a diferenca entre os segmentos seja igual a unidade (bx — bx.1 = 1).
Caso o tamanho do segmento seja diferente da unidade, nos trés algoritmos é necessario

proceder a seguinte corre¢&o:
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Direct Algorithm

12 T, = by + (bxy — by1) *(Sp—cyq) /1y

First Walkup Algorithm

15 T, = Tpoy + Wy * (bk B bk—l)

Second Walkup Algorithm

14 Tp = Tpog + Wy * (bk B bk—l)

Para os trés algoritmos, o procedimento de mapeamento do processo estacionario
(Sn) para o processo de Poisson ndo homogéneo (T,), dentro do mesmo segmento, € feito de
forma similar. A diferenca entre eles € 0 momento de se fazer a transicdo de um segmento
para outro. O algoritmo direto apenas muda de segmento quando o evento estacionario
ultrapassa o valor de cy. Os outros dois algoritmos sdo chamados de “walkup” porque, em
cada transicdo, eles passam pelo ponto de quebra do segmento by. Apesar do procedimento
adotado na transposicao entre segmentos ser 0 mesmo tanto para o First Walkup quanto para o
Second Walkup, este ndo necessita da variavel S, No entanto, os autores ndo mencionam, no
seu trabalho, um aspecto negativo (verificado quando da implementacdo destes métodos
durante esta pesquisa) dos métodos First Walkup e Second Walkup. O dltimo evento gerado
em cada segmento caira sempre no instante da intersec¢do dos segmentos. Quando a taxa de
chegada ry for muito pequena (< 1), como, em média, tem-se menos que um evento por
segmento, este evento vai ocorrer sempre nas interseccdes, o que pode produzir resultados

insatisfatérios na modelagem de sistemas reais.

2.5.2 Processos de Renovacao

Assim como é necessario tratar a ndo estacionariedade nos processos Poisson,
diversos estudos nas areas de telecomunicagdes, redes de computadores e sistemas de
manufatura mostram que os processos de chegada podem néo ser rigorosamente Poisson.
Paxson & Floyd (1995) analisaram 24 traces (captura de pacotes em monitoramento de redes)
em uma rede de longa distancia e mostram que, para determinados pacotes de rede, considerar
os intervalos de chegada como exponenciais ndo modela corretamente o efeito de rajada

(burst) existente nestes protocolos. Kelton (2007, p.39) adverte que, apesar de alguns
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softwares de simulacdo poderem representar processos NSPP, 0 mesmo nédo acontece quando

estruturas estocasticas ndo estacionarias mais genéricas fazem parte do problema.

Gerhardt & Barry (2009, p. 2) apresentam um algoritmo (exibido no Quadro 2.6)
para a geracdo de um PR generalizado, ndo-estacionario e nao-Poisson usando o método da
inversdo. Para o processo ndo-estacionario, r(t) denota a funcéo taxa e R(t)= j; r(u)dua funcéo
taxa integrada, assumindo-se que r(t) seja integravel. As funcdes de distribuicdo G, e G séo
as distribuicdes da varidvel aleatoria X; e das variaveis aleatorias X; para i = 2,3, ...,

respectivamente, sendo G, # G. Se G for igual a G, tem-se, entdo, um PR ordinario
(GERHARDT ; BARRY, 2009, p. 2).

1 Vo =0

2 n =1

3 Gerar S:~Ge

4 Vi = R(S1)

5 Repita

6 Wp = Vp - Voot
7 n=mn+1

8 Gerar X,~G
9 Sn = Sp-1 + Xi
10 V., = R (Sy)
11 Até parar

Quadro 2.6 — Algoritmo para geracdo para um PR ndo-estacionario pelo método da
inversdo
Fonte: Baseado em (GERHARDT ; BARRY, 2009)

As distribuices G, e G devem ser especificadas de forma que tenham taxa 1 e,
desta forma, a sequéncia {W,, n > 1} representa os intervalos entre eventos da realiza¢do do

processo estocastico ndo-estacionario.

Gerhardt & Barry (2009, p. 3) apresentam, também, um algoritmo que gera 0s

tempos de intervalos entre chegadas pelo método de thinning, conforme mostra o Quadro 2.7 .

O algoritmo inicia determinando o valor de r” > max ., r(t), que se assume sendo um valor

finito. Desta forma, a sequéncia Yy produzida é uma realizagdo dos intervalos de chegada para
0 processo nado estacionario gerado pelo método de thinning. Sendo que {M(t), t > 0} denota o
processo de contagem gerado pelo método, os autores provam que E[M(t)] = R(t).
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k=1

n=1

To =0

Gerar 5;~G¢

Gerar U;~U[0,1]

Se Uy <r(Sy)/ r entdo
Tl = Sl
Yi=Ti-To
k=2

O©CoO~NO O A WN P

10 Fim se

11 n=n+1

12 Gerar X, ~G

13 Sn = Sy +X,,.

14 Gerar U,~U[0,1]

15 Se U, <1(Sp)/ r entéo

16 Tk =Sn

17 Yk: Tk,Tk-l
18 k=k+1

19 Fim se

20 Vé para 11

Quadro 2.7 — Algoritmo para geracdo para um PR ndo-estacionario pelo método de

thinning
Fonte: Baseado em (GERHARDT ; BARRY, 2009)

55



3 METODOS PARA GERACAO DE ENTIDADES, EM AMBIENTES
DE SIMULACAO, PARA PROCESSOS DE RENOVACAO
ORDINARIOS E NAO ESTACIONARIOS

Neste capitulo, serdo apresentados os métodos propostos para geracao de entidades,
em ambientes de simulacgdo, para PRs ordinérios e ndo estacionarios. Com a finalidade de
exemplificar como estes métodos podem ser implementados computacionalmente, fez-se uso
do Arena Simulation o qual sabidamente possui ferramentas e fungbes previamente
desenvolvidas para facilitar o desenvolvimento de projetos de simulacdo. No entanto, caso 0s
métodos propostos sejam utilizados em ambientes computacionais nos quais ndo haja
ferramentas adequadas para simulacdo, faz-se necessario, antecipadamente ao
desenvolvimento dos métodos, a criacdo destas funcdes, como por exemplo, a geracdo de

numeros aleatorios — amplamente discutidas na revisao bibliogréfica.

Considerando a diversidade de situacdes para aplicacdo de PRs ndo estacionarios
existentes no mundo real, esta tese prop6e subdividi-los em trés classes de problemas:

1) PRs com taxa constante por periodo, de uma origem para maltiplos destinos;
Séo processos cuja taxa de chegada é constante por periodo e sdo originados de
um Unico ponto ou fonte e destinam-se a multiplos destinos. Exemplo deste tipo
de processo é uma central de atendimento ao publico, na qual as chamadas séo

originadas, exclusivamente por linhas telefénicas.

2) PRs com taxa constante por periodo, de mdltiplas origens para mdltiplos
destinos;
S&o processos cuja taxa de chegada é constante por periodo e sdo originadas de
varias fontes ou origens para maltiplos destinos. Exemplo: em um modelo de
simulagéo de uma rede de computadores, cada pacote ou mensagem, que trafega
na rede, possui uma origem e um destino proprios. Como uma rede de
computadores é por definicdo composta de varios nodos, entdo ha maultiplas

origens e multiplos destinos.
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3) PRs com taxas definidas por meio de planejamento;
S80 processos cujas taxas de chegada sdo estabelecidas por meio de uma
demanda futura a ser atingida. Exemplo: em um sistema logistico, a quantidade
diaria que é transportada de uma determinada origem para um destino é definida
em funcdo da quantidade total necessaria no destino em uma data futura e da

capacidade de recebimento/tratamento destas mercadorias.

A fim de facilitar, ao leitor, a compreensdo dos métodos expostos a seguir, sugere-se
a leitura dos préximos itens com a leitura simultanea da aplicacdo dos métodos, no préximo

capitulo.

3.1 PROCESSOS DE RENOVACAO COM TAXA CONSTANTE POR
PERIODO, DE UMA ORIGEM PARA MULTIPLOS DESTINOS

Sdo PRs cuja taxa de chegada é constante por periodo e as entidades sdo originadas
de uma unica fonte para multiplos destinos. Como exemplo deste tipo de processo nao-
estacionario, pode-se considerar um modelo de simulacdo de uma central de atendimento ao
publico (call center), no qual as chamadas sdo originadas por meio de linhas telefénicas
(Gnica origem das entidades) e sdo classificadas ou destinadas internamente por tipo de
chamada - vendas, situacdo das ordens de compra, suporte pré-venda, suporte pds-venda,
assisténcia técnica, entre outros — (multiplos destinos). Quando simulacdo é a técnica
escolhida para modelar estes sistemas, em regra, primeiro geram-se as entidades de chamadas
e, em seguida, elas sdo classificadas por um critério de percentual de acordo com o tipo de
chamada. No método proposto, as entidades quando entram no modelo j& chegam

previamente classificadas.

3.1.1 Definindo as Variaveis do Problema

Seja um PR ndo-estacionario para o qual se tenha os seguintes dados de entrada:
e P: quantidade de periodos ou faixas na simulacao;

e C: quantidade de classes definida para o processo na simulacao;
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e NC.: indica o nome da classe c;
e Rcp: € ataxa de chegada na simulagéo para a classe ¢ no periodo p;
e B,: é o valor temporal na simulagdo para cada periodo p, sendo Bg = 0;

e ®@: inversa da funcdo cumulativa (funcao de distribuicdo) - e seus parametros - do
processo a modelar. Esta funcdo define o ajuste (distribuicdo) que seré feito nos
intervalos de chegadas para o conjunto de valores gerados pelo algoritmo. Caso
seja um processo NSPP, @ deve ser igual a —In(u), onde ‘u’ (ver item 2.4.2.1) é
um namero aleatério uniformemente distribuido entre [0,1]. Neste caso, a
sequéncia de valores produzidos por @ estara exponencialmente distribuida com
média e taxa igual a 1;

Com estes dados de entrada, deseja-se obter um vetor T, i = 1...n, sendo que T;
representa o i-éssimo evento a ser gerado na simulacdo. Ressalte-se, entretanto, que %’ nao
representa o tempo de chegada, mas tdo somente a ordem dos eventos. Ou seja, 0 tempo de
chegada de T; € menor ou igual ao tempo de chegada de Ti.;. Para cada evento “i’, T; indica 0

momento temporal da chegada e a qual classe refere-se o evento.

Para a solucdo deste problema, foi utilizada uma versdo modificada do algoritmo
Direct Algorithm (ver item 2.5.1) adaptando-0 no que necessario para a geracao de eventos

para multiplas classes. Desta forma, fez-se uso, ainda, das seguintes variaveis:

e C.p: € asoma, para uma determinada classe c, das taxas de chegada de todos 0s
p
periodos até p. C,, =D R
i=1
e A;: sendo A(t) (ver Figura 2.9) a funcdo cumulativa dos intervalos de chegada

para um processo estacionario definido pela funcdo @, com meédia igual a 1,

entdo, Si, Sy,... Sp, S0 0s tempos de chegada dos eventos e Aj=® e S;=Si1 + A;:

e S, tempos dos eventos para o0 processo estacionario definido pela fungdo @,

sendo S, =0, entdo, S, =D A, ;

i=1
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» Obs: Durante a execucdo do algoritmo proposto, ndo € necessario manter todos
os valores gerados tanto para vetor A quanto para S. Desta forma, no algoritmo
proposto, A e S ndo precisam ser vetores. S, € 0 somatorio dos dltimos n

intervalos de chegada dados por A;.

e T.i: tempos de chegada para 0 processo nao-estacionario da classe ¢. Enquanto
que os eventos A; (estacionarios) estdo representados no eixo Y, 0s eventos T
séo representados no eixo X e sdo gerados pela transposicdo da equacao da reta,

dada por R p.

3.1.2 Algoritmo de Geracéo dos Eventos

O Quadro 3.1 apresenta o algoritmo principal que gera o vetor T cujo contetdo séo
todos os eventos do processo ndo-estacionario para todas as classes em consonancia com as

taxas definidas por periodo e por classe em Rp.

Inicio Algoritmo Principal

1 Obtenha os dados de entrada (P, C, NC¢, R¢p, By e @)

2 Parac =1 até C faca

3 Parap =1 até P faca

4 Cc,p: Cc,p—l + Rc,p

5 Fim para

6 Fim Para

7 Parac =1 até C faca

8 Chame DirectAlgorithmporClasse(T)

9 Fim para

10 Classifique, por ordem de chegada, todos os vetores T.'s € mescle-0s em um Unico
vetor T no qual cada entrada T; tenha o formato: tempo de chegada, ¢, NC...

11 Retorne T

Quadro 3.1 — Algoritmo Principal PR com taxas constantes por periodo, de uma

origem para multiplos destinos

Depois de obter, na linha 1, todos os dados de entrada do problema, o algoritmo
principal totaliza em C.p, na linha 4, para cada classe e periodo, os valores das taxas de
chegada Rcp. Na linha 8, o algoritmo chama para cada classe o procedimento
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DirectAlgorithmporClasse (Quadro 3.2), o qual constrdi o vetor T, cujo conteddo € o conjunto
de eventos gerados para a classe c. Na linha 10, todos os vetores T.'s sdo mesclados em um
unico vetor T, que é o resultado esperado do algoritmo.

Inicio DirectAlgorithmporClasse (T.)

1 Dimensione o vetor T, com o tamanho C.p

2 n=0

3 p=1

4 Sh=0

5 Faca

6 n=n+1

7 Gere um namero aleatorio u~UJ[0,1]

8 A= (u)

9 n=Sht+tA

10 Se S, <C.pfaca

11 Enquanto (S, - Cp) > 0 faga

12 p=p+1

13 Fim enquanto

14 Sen>C.pfaca

15 Redimensione o vetor T, para o tamanho n
16 Fim se

17 Ten=Bpa+ ((Sn—Cep1) / Rep) * (Bp— Bpa)
18 Fim se

19 Fim faca enquanto S, < C¢p
20 Retorne T,

Quadro 3.2 — Algoritmo DirectAlgorithmporClasse para PR com taxas constantes

por periodo, de uma origem para multiplos destinos

O procedimento DirectAlgorithmUpporClasse é baseado no algoritmo apresentado
no item 2.5. No entanto, algumas modificacfes importantes foram feitas a fim de adapta-lo
aos objetivos definidos.

Uma primeira modificacdo importante, para fins de eficiéncia computacional, foi em
relacdo ao tamanho do vetor T.. Como as taxas de chegada podem ser muito diferentes para
cada classe, o total de eventos gerados por classe também poderd ser bastante diferente.
Assim sendo, o procedimento inicia definindo, na linha 1, o tamanho deste vetor para C.p que
é o valor esperado para o total de eventos na classe c. Caso sejam gerados mais eventos do
que o esperado (teste efetuado na linha 14), este vetor ¢ aumentado em uma posi¢do. Entéo,
ao término do procedimento, quando muito, no caso de o total dos eventos gerados estar

abaixo do valor esperado, poucas posi¢des do vetor estardo sem uso.
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Outra modificacao foi em relagcdo a funcdo definida para o processo estacionario no
eixo Y. Neste caso, a inversa da funcdo de distribuicdo ndo é fixa e sim um parametro do
algoritmo, permitindo que se modelem outras formas de PRs néo estacionarios. Como Ultima
consideracdo importante, o algoritmo foi alterado para poder tratar multiplas classes de

eventos.

3.1.3 Implantagdo do algoritmo no Arena Simulation

Com a finalidade de testar e validar o algoritmo proposto, sua implementacéo foi
feita no Arena Simulation usando o recurso do proprio ambiente chamado template. A
construcdo de um template no Arena é feita, quase que na totalidade, por meio de trés janelas:

visdo do usuario (user view), projeto da caixa de dialogo (dialog design) e logica (logic).

A janela ‘visdo do usudrio’ é muito simples ¢ apenas define como serd o aspecto
visual, para o usuario, do componente dentro do template e dispensa maiores comentarios. A

seguir sdo apresentadas as outras duas janelas.

3.1.3.1 Janela da caixa de dialogo

Quando o template é adicionado a um modelo de simulacdo, uma janela pode ser
exibida ao projetista a fim de que ele possa fornecer alguns parametros necessarios para a
execucdo do componente. Para 0 método proposto, a caixa de didlogo, conforme mostra a
Figura 3.1, é exibida para que o projetista possa indicar qual € o nome do arquivo que contém
os dados de entrada do processo ndo-estacionario.

=
o
=%
o
“
=5
@
m
=
o
=%
o

Figura 3.1- Caixa de dialogo do template.
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3.1.3.2 Janela da logica de programagao

A Figura 3.2 mostra os componentes que fazem parte da I6gica de programacéo do
template criado.

Entidade Controle\>—%' VBA : LerTi’s »——| Delay —— Separar
I Original
5 tempoChegada - TNOW

—

Duplicate

0.0

Figura 3.2 - Logica de programacédo do template para 0 modelo ndo-estacionario

(uma origem-multiplos destinos)

O componente ‘Entidade Controle’ cria uma unica entidade de controle no inicio da
execugdo do template. Esta entidade passa, em seguida, pelo componente ‘VBA’
(implementado em Visual Basic Application) que executa o Algoritmo Principal e o
DirectAlgorithmporClasse, descritos anteriormente. Ao término da execucdo destes
procedimentos, 0 componente ‘Ler Ti’s’, conforme mostra a Figura 3.3, 1€ todas as linhas de
um arquivo texto cujo conteldo é o tempo de chegada da proxima entidade e sua classe,
armazenando estes valores nos atributos (tempoChegada, iTipoClasse e nomeClasse) da

entidade.
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ReadWrite

Type: Arena File Mame:

|Fiead fram File il -l

Overriding File Format;

Azsignments;

Aftrbute, tempoChegada Add.
Attribute, iTipoClazze =
Aftribute, nomeClazse Edit
<End of lists =

Delete

, it

k. | Cancel

Figura 3.3 — Caixa de dialogo do componente Ler Ti’s

Apos a leitura de uma linha do arquivo texto, o componente ‘Delay’ aguarda até o
tempo de chegada indicado no atributo tempoChegada dado pela expressao (tempoChegada -
TNOW). TNOW é uma variavel interna do Arena que indica o tempo atual da simulacdo. No
exato instante da chegada da entidade, o componente ‘Separar’ divide a ‘Entidade Controle’
em duas: uma volta para o componente ‘Ler Ti's” e a outra vai para 0 componente "Nao Ha
Mais Valores?’. Este verifica se a tGltima linha do arquivo foi lida. Se isto ocorrer, o template
¢ encerrado. Caso contrario, a entidade ¢ encaminhada para o proximo componente ‘Delay’
gue a encaminha para o ponto de saida (exit point) do template, conforme mostra a Figura 3.4.
Observe que apesar de este ser um médulo de espera, a duracdo da espera € de zero, visto que
este componente é usado apenas para encaminhar a entidade para o ponto de saida do

template indicado no campo ‘Next Label’.
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Delay Block E| E|

Label: |
Mark Attribute; | j
Hext Label: ‘Text Label
Duration: |EI.EI
Storage |D: | ﬂ
Allocation; |Elther j
Carments

ak. | Caricel Help

Figura 3.4 — Caixa de didlogo do componente que encaminha a entidade para o ponto

de saida

3.1.4 Resultados do Algoritmo Proposto

Para tornar mais claro ao leitor, apresenta-se um exemplo numérico com 0s seguintes

dados de entrada:

e NC;= { ‘vendas’, ‘suporte’, ‘assisténcia técnica’}

Periodos
st
R = C\a> 1 2 3 4
[ ] c.p
1 200 500 100 410
2 500 800 10 200
3 100 300 100 200

« B,={0,30, 60,90, 120};

o @ =-In(u);
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Para este exemplo, tem-se entdo um processo NSPP. O periodo p = 1 vai do instante
0 até 30, o periodo p = 2 vai do instante de tempo maior que 30 até 60 e assim
sucessivamente. De acordo com R, deverdo ocorrer, em média, 10 eventos para a classe 2
no periodo 3, com intervalos de chegadas distribuidos exponencialmente, dados pela funcéo
.

Executou-se uma simulacdo® com 1000 rodadas® e os seguintes resultados foram

obtidos, conforme ilustra o Quadro 3.3.

Totais por classe e periodo

Classe Periodo Meédia HW Minimo Maximo
1 1 199,57 0,86418 157 249
1 2 500,48 1,3688 429 580
1 3 99,831 0,61124 70 143
1 4 409,49 1,2328 344 489
2 1 498,59  1,4058 430 569
2 2 798,59  1,7595 691 880
2 3 10,053 0,19655 2 24
2 4 200,2 0,92981 150 252
3 1 99,455 0,62421 71 137
3 2 299,52  1,0462 245 352
3 3 100,52 0,61556 67 130
3 4 199,94 0,83682 162 242

Total de Eventos por rodada
3417,2  3,6807 3240 3637

Quadro 3.3 - Totais de eventos gerados por classe e por periodo com IC em 95% para
1000 rodadas

Deve-se observar que 0s totais gerados por classe e por periodo convergem para 0s
valores definidos em R¢,. Além disso, o total de eventos gerados por rodada, 3.417,2 com o

c P
HW (IC em 95%) igual a 3,68, também, converge para o valor ZZ R., =3.420.

c=1 p=1

® Todas as simulagdes foram feitas em um computadador com processador AMD Athlon 64X2 Dual
Core Processor 4000+, 1GB RAM, com Microsoft Windows XP Professional e o Arena Simulation, versdo 11. A

programagcdo foi feita com Microsoft VisualBasic 6.3, disponivel no Arena.

® O tempo computacional foi de 0,7s por rodada.
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Ainda para fins de exemplificacdo e validacéo do algoritmo, extraiu-se do vetor T na
ultima rodada da simulacéo, todos 0s eventos gerados para a classe 2 (‘suporte’) e periodo 3
(intervalo [60,90) ), os quais sdo exibidos no Quadro 3.4. Para esta rodada da simulacdo,
foram geradas exatamente 10 entidades. Note, no entanto, que esta igualdade nem sempre
ocorre em virtude do processo estacionario definido por ®. Conforme pode ser visto no
Quadro 3.3, entre as 1000 rodadas da simulagdo, a menor quantidade de eventos gerados foi 2

e no maximo gerou-se 24 eventos para esta classe e periodo.

Tempos de chegada
Eventos c=2 p=3

60,00
61,16
65,09
67,28
69,77
70,67
72,68
74,29
74,65
77,77

Quadro 3.4 - Tempos de chegadas para os eventos da classe 2 e periodo 3

3.1.5 Implementacdo Alternativa no Arena Simulation Usando Exclusivamente
Modulos ‘Modules’

Com o intuito de mostrar as dificuldades de implementacdo nos ambientes de
simulacdo, usando somente a infraestrutura disponivel, a Figura 3.5 exibe a implementacdo do

algoritmo proposto usando exclusivamente médulos (modules) do Arena.

O médulo ‘Create 1’ gera uma Unica entidade que é encaminhada para o mddulo
‘ReadWrite 1°, cuja finalidade ¢ fazer a leitura dos dados de entrada que estdo armazenados

em uma planilha do Microsoft Excel.

O moédulo ‘Create 2° também gera uma Unica entidade que, em seguida, ¢ separada
em mais ‘C — 1’ entidades. Ou seja, a partir do médulo ‘Separate 1’ havera tantas entidades

quantas forem as classes ‘C’ existentes.
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O modulo seguinte, ‘Assign 1°, atribui a variavel interna do modelo ‘interv’ o valor
1, indicando que, neste momento, a simulagdo esta no primeiro intervalo. O modulo ‘Decide
1’ verifica se o tempo atual da simulago (variavel interna ‘tnow” do Arena) ainda é menor ou
igual ao periodo atual. Caso a variavel ‘thow’ seja maior que o periodo atual, a entidade ¢
encaminhada para o modulo ‘Decide 2°, que verifica se todos os periodos ja foram percorridos
pela simulagdo. Caso afirmativo, encerra-se a simulacdo com o médulo ‘Dispose 2°. Caso
contrario, o modulo ‘Assign 2’ incrementa a variavel ‘interv’ em uma unidade, passando para

0 periodo seguinte.
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Create 1 )»‘ ReadWrite 1 b——  // pispose 1
0

\ : .
Create 2 Ii Separate 1 Assign 1 Decide 1 \
O rghgl .
0 - Delay 1 pb—| Assign 3 Decide 3 ReadWrite 2
0 ptate -4 ep. .0
Exe

Decide 2

tervt perbdo Assign 2 ‘l

Di 2
Batch 1 1 |ReadWrite 3 pb——— I 'spose

0

Figura 3.5 — Implementagdo do Algoritmo ‘Principal PR com taxas constantes por periodo, de uma origem para multiplos destinos’ no Arena

usando exclusivamente modulos
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Caso o teste do modulo ‘Decide 1’ indique que a variavel ‘thow’ ainda esteja dentro

do intervalo do periodo atual, a entidade ¢ encaminhada para o modulo ‘Delay 1’ que retém a

expo(intervalo(interv + 1) - intervalo(interv))

entidade pelo tempo igual a -
RCP(classe,interv)

A funcdo interna do Arena ‘expo(mean)’ gera um numero distribuido
exponencialmente com média igual ao parametro fornecido. Como o parametro passado € a
diferenga entre os intervalos, isto implica uma taxa da distribuicdo exponencial igual a 1.
‘RCP(classe, interv)’ ¢ a variavel que armazena a taxa para a respectiva ‘classe’ dentro de um
intervalo ‘interv’ definido. Esta operacdo € equivalente ao passo 17 do algoritmo

‘DirectAlgorithmporClasse’ exibido no Quadro 3.2.

Os demais mddulos realizam a contagem dos eventos gerados pela simulacéo, nao
carecendo de maiores explicagdes para o entendimento do trabalho. Apesar de essa
implementacdo produzir os mesmos resultados que a solucdo em VBA, ela apresenta dois

problemas fundamentais, quando comparada com a solu¢do em VBA:

e Falta de legibilidade da solucdo que, em consequéncia, pode apresentar

dificuldades de manutenibilidade;

e O preenchimento dos parametros do médulo ‘ReadWrite 1’ , ver Figura 3.6, €
feito individualmente para cada varidvel do problema. Isto significa que, se o
tamanho do problema crescer, cabera ao projetista a alteracdo deste modulo,
preenchendo as demais variaveis. Ou seja, a solugdo, além de tornar mais dificil a
manutencdo futura, ndo possui escalabilidade, tornando inviavel sua utilizacdo

para problemas maiores.

Apesar destas desvantagens, a solucdo apresenta uma propriedade interessante.
Como a geragdo dos eventos é feita de maneira concorrente para todas as classes, a execugéo
do passo 10 (classificagdo dos eventos por ordem de chegada para todas as classes) do

Algoritmo Principal (Quadro 3.1) ndo é necessaria.

Recomenda-se, entdo, que 0s projetistas tenham em mente as questdes de
legibilidade e escalabilidade quando da implementacéo do algoritmo proposto nos ambientes

computacionais em que serdo utilizados.
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ReadWrite @El

Tvpe: Arena File Mame:

|Read from File | |File 1 |
Recordzet 1D Record Mumber;

|Hecnrdset‘l j |

Azzignments:

Wariable Amap [10). intervalo, 3 ~ Add...

Wariable Aray [10), intervalo, 4

Wariable Aray [10], intervala, 5 Edit

Wariable amrap [20], RCF, 1,1
Wariable Arrap [20, RCP, 1,
Wariable Arrap [201, RCP, 1,
Wariable Array (20, RCP, 1,
Wariahle drran (2111 RCP 2

aK | Cancel

2
3 Delete
4
1

b

i

Figura 3.6 — Modulo ‘ReadWrite 1’

3.2 PROCESSOS DE RENOVACAO COM TAXA CONSTANTE POR
PERIODO, DE MULTIPLAS ORIGENS PARA MULTIPLOS
DESTINOS

S8o processos cuja taxa de chegada € constante por periodo e as entidades sdo
originadas de mudltiplas fontes (ou origens) para multiplos destinos. Diversos exemplos
poderiam ser citados para processos desta natureza. Abaixo, consideram-se dois exemplos:

1) uma central de atendimento ao publico, na qual as requisi¢es por demandas sdo
originadas por varios meios (telefone, e-mail, correspondéncia, pessoalmente,
etc.) e sdo classificadas ou destinadas internamente de acordo com o tipo de
chamada;

2) modelagem de uma rede de computadores. Nestes sistemas as mensagens ou

pacotes sdo originados de multiplas origens para multiplos destinos;

Considerando a similaridade com o método descrito anteriormente, no que se refere a
implementacdo no Arena Simulation, o texto a seguir ater-se-4, exclusivamente, a exposicéo

do algoritmo proposto para este tipo de processo ndo-estacionario.
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3.2.1 Definindo as Variaveis do Problema

Seja um processo ndo-estacionario para o qual se tenha os seguintes dados de

entrada:

P: quantidade de periodos ou faixas na simulagao;

C: quantidade de classes definida para o processo na simulagao;
e NC.: indica o nome da classe c;

* Ruocldp: taxa de chegada na simulacéo da classe de origem “clo” para a classe de

destino “cld” no periodo p;
e B,: valor temporal na simulagéo para cada periodo p, sendo Bg = 0;

e @y inversa da funcdo cumulativa (e seus parametros) do processo a modelar.

Valem as observac6es do algoritmo anterior;

e @, inversa da funcdo cumulativa (e seus parametros) que estabelece o valor do

atributo Capacidade da entidade a ser gerada;

Com estes dados de entrada, deseja-se obter um vetor T, T;, i = 1...n, sendo que T;

representa o i-ésimo evento a ser gerado na simulacao.

Para a solucdo deste problema, também foi utilizada uma versdo modificada do
algoritmo Direct Algorithm, adaptando-o no que necessario para a geracao de eventos de
maltiplas origens para multiplos destinos. Desta forma, fez-se uso, ainda, das seguintes
variaveis:

e Ceocldp: SOMa das taxas de chegada de uma determinada classe de origem ‘clo

p
para uma classe de destino ‘cld’ de todos os periodos até p - C o g0 = > Reoeia; :
i=1

o At Al=0c¢S =S+ A. Entdo, S5, Sy,...S,. sdo 0s tempos de chegada dos

eventos do processo estacionario definido por .
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e S,: tempos dos eventos para o processo estaciondrio definido pela funcdo @,

sendo S, =0e S, =Y A;;

i=1

e Teocdi: tempos de chegada em ordem crescente para 0 processo nao-estacionario

da classe de origem ‘clo’ para a classe de destino ‘cld’, onde i variade 1 an.

3.2.2 Algoritmo de Geracéo dos Eventos

No (Quadro 3.5) é apresentado o algoritmo principal que gera o vetor T cujo
contetdo sdo todos 0s eventos do processo nao-estacionario, de acordo com as taxas definidas

por periodo e por classe de origem e de destino em Reio,cid,p-

Inicio Algoritmo Principal

1 Obtenha os dados de entrada (P, C, NC¢, Reiocld,p, Bp € )

2 Para clo = 1 até C faca

3 Paracld =1 até C faca

4 Parap =1 até P faca

5 Celo,cid,p= Celocid,p-1 + Relocld,p

6 Fim para

7 Fim para

8 Fim Para

9 Para clo =1 até C faca

10 Para cld = 1 até C faca

11 Chame DirectAlgorithmporClasse(T¢io,cid)

12 Fim para

13 Classifique, por ordem de chegada, todos os vetores Tcio g S € mescle-os em um
unico vetor T no qual cada entrada T; tenha o formato: tempo de chegada,
Capacidade, clo, cld, NCj, NCqq

14 Retorne T

Fim

Quadro 3.5 — Algoritmo Principal para PR com taxa constante por periodo, de

maultiplas origens para maltiplos destinos

Depois de obter, na linha 1, todos os dados de entrada do problema, o algoritmo
principal totaliza em Cgoci0p, Na linha 5, para cada classe de origem, de destino e por periodo,
os valores das taxas de chegada Rgiocidp- Na linha 11, o algoritmo chama, para cada classe de
origem e de destino, o procedimento DirectAlgorithmporClasse, o qual constrdi o vetor T cig

cujo contetdo € o conjunto de eventos gerados da classe clo para a classe cld. Na linha 13,
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todos 0s vetores Teoclg S SA0 mesclados em um unico vetor T, que € o resultado esperado do

algoritmo.

Acredita-se que ndo é necessaria uma explicagdo mais ampla sobre o procedimento
DirectAlgorithmporClasse, apresentado no Quadro 3.6, visto que € idéntico ao utilizado no
item 3.1.2. Apenas, ressalte-se a adaptacdo feita nas variaveis Cecocidp € Telocldn
transformando-as em vetores de uma classe de origem “clo” para uma classe de destino “cld”.
Outra diferenca é que nas linhas 18 e 19 é atribuido um valor a variavel Capacidade de

acordo com a funcéo ®@,.

Inicio DirectAlgorithmporClasse (Tcio clq)

1 Dimensione 0 vetor T¢yo cign COM 0 tamanho Ceio cig p

2 n=0

3 p=1

4 S, =0

5 Faca

6 n=n+1

7 Gere um namero aleatorio u~UJ[0,1]

8 A= (U)

9 Sh=S,+A

10 Se S, <Cgocdp faca

11 Enquanto (Sn — Celociap) > 0 faga

12 p=p+1

13 Fim enquanto

14 Se n> Cgocigpfaca

15 Redimensione o vetor Tocian Para o tamanho n
16 Fim se

17 Tclo,cld,n = Bp-l + ((Sn - Cclo,cld,p-l) / Rclo,cld,p ) * (Bp - Bp-l)
18 Gere um numero aleatério u~U[0,1]

19 Capacidade, = @, (u)

20 Fim se

21 Fim faca enquanto S, < C¢jociap
22 Retorne Teio cld
Fim

Quadro 3.6 - Algoritmo DirectAlgorithmporClasse para PR com taxas constantes por

periodo, de multiplas origens para multiplos destinos

3.2.3 Resultados do Algoritmo Proposto

Abaixo, apresenta-se um exemplo numérico com os seguintes dados de entrada,

considerando uma rede de computadores composta por 3 servidores:
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e NC.={ " Servl’, ‘Serv2’, ‘Serv3’}
e B, ={0, 30, 60, 90);
e ®;=-In(u);

e @, = 50 + (-In(u)/4), onde 4 = 0.02. Neste caso, o atributo Capacidade da
entidade gerada tera seus valores estabelecidos de acordo com uma distribuicao
exponencial de taxa 0.02. Portanto, o valor esperado do atributo Capacidade sera
igual a E[®;] = E[50 + (—In(u)/A)], = E[50] + E[(-In(u)/2)] = 50 + 1/4 = 100;

e Rclo,cld,p =
Periodos p
1 2 3
Classes
clo cld 1 2 3 1 2 3 1 2 3
1 0 20 30 0 200 300 0 20 30
2 40 0 60 400 0 600 40 0 60
3 70 80 0 700 800 0 70 330 0

Para estes dados, tem-se entdo um processo NSPP. De acordo com Rgio cid,p, deveréo
ocorrer, em média, 800 eventos originados da classe 3 para a classe 2 no periodo 2, com

intervalos entre chegadas distribuidos exponencialmente, dados pela fungédo ®.

Executou-se uma simulagdo com 1000 rodadas’ e os seguintes resultados foram
obtidos, conforme ilustra o Quadro 3.7.

0 tempo computacional foi de 0,86s por rodada.
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Totais por classe e periodo
Periodo clo cld Media HW Minimo /A&ximo
1 1 1 0,00 0,00 0,00 0,00
2 19,94 0,27 9,00 35,00
3 29,91 0,33 11,00 45,00
2 1 40,18 0,39 21,00 63,00
2 0,00 0,00 0,00 0,00
3 59,77 0,49 38,00 91,00
3 1 69,94 0,51 45,00 95,00
2 80,09 0,55 53,00 117,00
3 0,00 0,00 0,00 0,00
2 1 1 0,00 0,00 0,00 0,00
2| 200,57 0,89 162,00 253,00
3| 300,51 1,06 244,00 365,00
2 1| 400,24 1,22 336,00 460,00
2 0,00 0,00 0,00 0,00
3| 599,13 1,54 527,00 679,00
3 1| 698,82 1,65 612,00 791,00
2| 801,08 1,74 707,00 894,00
3 0,00 0,00 0,00 0,00
3 1 1 0,00 0,00 0,00 0,00
2 20,16 0,28 8,00 36,00
3 30,05 0,33 14,00 50,00
2 1 40,32 0,40 22,00 63,00
2 0,00 0,00 0,00 0,00
3 60,00 0,49 37,00 91,00
3 1 70,09 0,55 43,00 104,00
2| 329,95 1,09 278,00 385,00
3 0,00 0,00 0,00 0,00

Total de Eventos por rodada

3851,70 3,95  3649,00 4046,00

Quadro 3.7 - Totais de eventos gerados de classe de origem para destino e por

periodo com IC em 95% para 1000 rodadas

Deve-se observar que o0s totais gerados por classe e por periodo convergem para 0s
valores definidos em Reiociap- Além disso, o total de eventos gerados em média por rodada,
3.851,70 com o HW (IC em 95%) igual a 3,95 também converge para o valor

cC C P

Z Zz Rclo,cld,p =3.850.

clo=lcld=1p=1

Ainda para fins de exemplificacdo e validacéo do algoritmo, extraiu-se do vetor T na
ultima rodada da simulag&o, todos os eventos gerados com origem na classe 1 para a classe 2,
no periodo 1 (intervalo [0,30] ), os quais sdo exibidos no Quadro 3.8. Para esta rodada da

simulacdo, foram geradas 17 entidades com os tempos de chegada conforme mostra o Quadro
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3.8. Dentre as 1000 rodadas da simulacdo, a menor quantidade de eventos gerados foi 9 e no

maximo gerou-se 35 eventos.

Tempos de chegada
0,726146
2,333614
2,970486
5,491671
6,957974
7,142878
7,450276
8,221402
8,736456
10,00661
10,34543
14,95051
16,24766
17,72764
17,76146
18,25244

30

Quadro 3.8 - Tempos de chegadas para 0s eventos com origem na classe 1 para a
classe 2 dentro do periodo 1

3.2.4 Implementacdo Alternativa no Arena Simulation Usando Exclusivamente
‘Modules’

A exemplo da Figura 3.5, a Figura 3.7 mostra a implementacdo do algoritmo
‘Principal para PR com taxa constante por periodo, de multiplas origens para multiplos
destinos’. Essa implementacdo usa exclusivamente modulos do Arena. Como esta

implementacéo é analoga a exibida no item 3.1.5, ndo e necessario maior detalhamento.
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—_— — Separate 2
rgnal
Qeate 1 )>_FeadWrite 1;% Dspose 1 | —
0 ohpERe
0 0

eadWrite 2

Delay 1 b Decide 3

" \
Assgn 6 k
w. b nd. (eypressao_Rl

Decide 1
TT——
k.itervab(nterv+1)).and. (ekpressao_RCPi

Delay 2

eadWrite 5

Decide 2
\

Assign 2

Dbpose 2
FEnd L ReadWrite I 0

Figura 3.7 — Implementagao do Algoritmo Proposto para Multiplas Classes de Origens e Destinos Usando ‘Modules’ no Arena
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Essa implementacdo, mesmo produzindo os mesmos resultados que a solucdo em

VBA, também apresenta dois problemas:

e Evidentemente, agravou-se a falta de legibilidade da solucdo em relacdo ao

algoritmo proposto;

e O preenchimento do médulo ‘ReadWrite 1° (ver Figura 3.8), que faz a leitura dos
dados de entrada do problema, é feito individualmente para cada variavel do
problema. Isto também agrava o problema de escalabilidade, principalmente,
porque a variavel "RCP’ tera tamanho, neste caso, igual a C**P. Fica claro que é
impraticavel o uso desta solugdo para modelar uma rede de computadores com
100 nés de rede, com taxas distintas de pacotes entre os nos e subdivididos em,
por exemplo, 20 periodos.

ReadWrite

Type: Arena File Mame:
|F|ead from File j |File 1 j
Becordset |D: Becord Humber:
|F|eu:u:ur-:|set'| ﬂ |
Azsignments:
Wariable aray [2D], RCPT, 3, 3 ”~ fdd...
Yanable Aray [20], RCP2, 1.1
Yariable Araw [20], RCP2, 1, 2 Edit |
Yariable Araw [20], RCP2, 1, 3 I
Yanable Aray [20]. RCPZ, 2.1
Variable Array [2D), RCP2, 2, 2 Delete |
Yariable Aray [20]. RCP2, 2.3 3
Wanahle &rran 201 RCP? 31
k. | Cancel | Help |

Figura 3.8 — Moédulo ‘ReadWrite 1’
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3.3 PROCESSOS DE RENOVACAO COM TAXAS DEFINIDAS POR
MEIO DE PLANEJAMENTO

A Figura 3.9 apresenta os componentes béasicos do modelo para PRs néo
estacionarios com taxas definidas por meio de planejamento, o qual se pretende resolver.
Neste tipo de modelo, a geracdo ou a entrada das entidades ocorre diretamente vinculada a um
destino especifico. Além disso, a quantidade de entidades gerada para um determinado
destino deve, ao final de uma rodada da simulagéo, estar plenamente de acordo com os
valores pré-estabelecidos ou definidos no inicio da simulacdo. Isto significa que a quantidade
de entidades gerada por periodo da simulacdo (horas, dias, semanas, etc.) sera estabelecida em
funcdo de um planejamento necessario para o atendimento de demanda futura. Desta forma, a
diferenga principal em relacdo aos modelos anteriores é que, para este caso, as taxas por

periodo ndo sdo pré-definidas, mas sim calculadas em fun¢do de uma demanda futura.

Cada destino possui uma unidade de armazenamento (buffer) que possui uma
capacidade limitada, em unidades, de armazenamento (CE). Além disso, ha uma limitacdo na
capacidade de tratamento (CT), por periodo, no destino. Assim sendo, ndo se pode receber,
por periodo, uma quantidade superior a CT, sob pena da ocorréncia de filas no entorno do
destino.

Para cada destino, h4 uma demanda futura por classes (Dgc), em unidades, a ser
atendida. Os periodos de demanda “d” variam de [1...PD] e a quantidade de classes "¢ varia
de [1...C].

As demandas Dq sdo atendidas por meios de transporte (MT) que podem variar de
[1...QMT]. Entende-se por meio de transporte qualquer mecanismo utilizado com a finalidade
de transportar as unidades demandadas de suas origens até o destino. Cada MT possui uma
determinada capacidade (CMTy,), ‘mt” = 1...QMT, em unidades. Desta forma, cada MT gerado
no sistema “leva” ao destino CMTmt unidades para que ao final da programacdo a demanda

necessaria seja atendida.
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Demanda em unidades

Classes
Demanda |Classe 1 Classe n
1 10.000 10.000
2 5.000 7.000
10.000 10.000
- 3.000
10.000 10.000
PD 5.000 -
Planejamento de Programac¢&o em unidades
1 PD
Classe 1 I, ' Classe n Classe 1 I ' Classe n
| | | |
Periodos|MT 1 MT n: MT1 ... MTn MT1 ... MTn:! MT1 ... MTn
- i
! | | |
B B
] b
| | | |
- ' " . "
2 ! ! ! !
! ! ! ! !
— | | i |
1 i | | |
" 2 ' '
! ! ! !
! ' ! !
! ! ! !
! ! ! !
. | L | |
PD : : .

CE - Capacidade Estatica
Buffer

CT - Capacidade de Tratamento

estacionarios com taxas calculadas

Figura 3.9 - Componentes basicos do modelo de simulacéo para processos ndo

E possivel que, antes de se iniciarem os periodos de demanda, ainda haja uma folga,

também em periodos, para o envio das unidades ao destino. Esta folga é definida no modelo

como periodos anteriores (PA) aos periodos de demanda (PD). Em algumas aplicacdes este

periodo de folga pode ser visto e, portanto, configurado como o periodo de aquecimento da

simulacdo (Warm-up), conforme serd visto na aplicagdo do modelo. Entdo, os periodos de
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planejamento de programacdo variam de [-PA,...,-1,1,...PD]. Os valores (VTMTpg.cmt)
estabelecem as quantidade em unidades de meios de transportes que séo gerados a fim de se
atender a demanda futura, sendo que p = -PA,...,-1, ,1...PD, d=1...PD,c=1..Cemt = 1...MT.

3.3.1 Definindo as Variaveis do Problema

Seja um PR ndo-estacionério para o qual se tenha os seguintes dados de entrada para
um determinado destino:

e CE: capacidade, em unidades de armazenamento, do buffer no destino;

e CT: capacidade de tratamento ou recepcdo de armazenamento no destino, em

unidades, por periodo;

e PS: guantidade de periodos de seguranca a ser adotado. Considerando uma
demanda de uma determinada classe ¢, em um periodo futuro d , PS indica que
esta demanda deve ser atendida, preferencialmente, até o periodo (d — PS-1);

e PD: quantidade de periodos de demanda. Sdo os periodos para os quais havera

programacao de demanda;

e PA: quantidade de periodos disponiveis anteriores ao inicio dos periodos de

demanda;

e LSMin: quando houver programagdo para um periodo, LSMin indica o tamanho

do lote minimo, em unidades, que pode ser gerado;

e LSMax: quando houver programagao para o periodo, LSMax indica o tamanho

do lote méximo, em unidades, que pode ser gerado;
e C: quantidade de classes para o destino;
e NC,.: indica o0 nome da classe c;

e QMT: quantidade de meios de transporte disponiveis para levar as unidades ao

destino;
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NMTq,: nome do meio de transporte mt;
CMT: capacidade, em unidades, do meio de transporte mt;

PMT.m: indica qual é o percentual da demanda futura para a classe ¢ que sera

atendida pelo meio de transporte MT;

Dy, define qual é a demanda, em unidades, no periodo (d = 1...PD) para a classe

C

®: inversa da funcdo cumulativa (funcéo de distribuicdo) do processo a modelar.
Esta funcdo define o ajuste (distribuicdo) que serd feito nos intervalos de
chegada, dentro de cada periodo p, para o conjunto de valores calculados pelo

algoritmo.

Para a solucdo do problema, definem-se as seguintes varidveis de deciséo:

VTpac: S@0 os valores necessarios, em unidades, por periodo (p = -PA,...,-1,

,1..PD, d=1...PD e ¢ =1...C), a fim de que a demanda Dy seja atendida;

VTMT,gcme: S80 0s valores necessarios, em unidades de meios de transportes,
por periodo (p = -PA,...,-1, ,1...PD, d=1...PD, c = 1...C e mt = 1...QMT), a fim de
que a demanda Dq. seja atendida. Neste ponto, é importante destacar que esta
variavel é similar a variavel R dos métodos anteriores, a qual definia a taxa de
chegada para o PR ndo-estacionario. No método em questdo, VTMT ¢é a taxa de
chegada para o PR ndo-estacionario sendo, entretanto, calculada em funcgéo de

uma demanda futura e ndo pré-estabelecida.

Inicialmente, por meio dos dados de entrada, os valores de VT4, em unidades, sé&o

calculados levando em consideracdo: as demandas futuras que devem ser atendidas

preferencialmente até o periodo (d-PS-1), as capacidades de tratamento por periodo nos

destinos e os tamanhos de lotes minimos e maximos. VTIMTpqcmt € @ conversao dos valores

VT4, (Que estdo em unidades de demanda) para unidades de meios de transporte.

Considerando o modelo proposto na Figura 3.9, os seguintes objetivos gerais devem

ser atingidos pelo método numeérico a ser desenvolvido:
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1) Durante uma rodada da simulagdo, a quantidade demandada D, deve ser levada

aos destinos pelos meios de transporte, por meio de uma programacao que

satisfaca as seguintes condicdes:

PD
Dy, = ZVTMC , para todo d = 1...PD e ¢ = 1...C. Esta condic¢do garante

p=—PA

que o total programado, em unidades, € igual a demanda no periodo d para

aclasse c;

PD PD MT

DVT 4 < DL DVIMT, 0 *CMT,, de forma que a retirada de
p=—PA p=—PAmt=1

apenas uma unidade do meio de transporte na programacao, com a menor
CMT, ja seja suficiente para que esta condicdo ndo seja atendida. As duas
condigbes i e i garantem, simultaneamente, que as quantidades
transportadas para o destino atenderdo a demanda utilizando a menor

quantidade de meios de transporte possivel;

PD
ZVTMTp,d,c,MTe *CMTMTe
p=—PA

PD MT

D D VTIMT, 4 o *CMT,,

p=—PAmt=1

= PMT,_ ., para todas as demandas d =

1..PD, ¢ = 1..C e MT, = 1..QMT. Esta condicdo garante que 0s totais
transportados por cada meio de transporte estardo, o mais préximo possivel,
de acordo com os percentuais definidos em PMT, . Note que a expressao
indica uma aproximacao em percentual dos valores, ja que o somatdrio das

CMT ¢ pode ndo ser maltiplo do total da demanda Dy ;

LSMin< VT, . <LSMax , para todo periodo p de uma demanda d de uma

p.d.c
classe c. Esta condigdo impbe que o total a ser transportado, em um

determinado periodo, esteja entre os valores de lote minimo e maximo.

2) A programacéo deve ser definida de forma que, preferencialmente:
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e D, = ZVTMC , N =-PA..-11..PD e n < (d-PS-1). Esta condi¢do garante

p=-PA
que as unidades necessarias ja tenham sido programadas, preferencialmente,

até PS periodos anteriores a data da demanda d;

3) Ainda que os buffers ndo estejam completamente cheios, a quantidade de
unidades, por periodo da simulacdo, geradas e enviadas aos destinos, ndo pode
ser, preferencialmente, superior a sua capacidade de recep¢édo e tratamento, pois
filas indesejaveis surgirdo no entorno do destino durante a rodada da simulagéo.
Entéo:

PD C
e > > VT, 4. <CT,paratodop=-PA,..-1,1,...PD;
d=1 c=1
Com os dados de entrada e os objetivos definidos acima, deseja-se obter um vetor T;,
i = 1..n, sendo que T; representa o i-ésimo evento a ser gerado na simulacdo. Para cada
evento, T; indica: 0 momento temporal da chegada, 0 meio de transporte utilizado, a classe e a
qual demanda futura se referem as unidades transportadas.

3.3.2 Problema do Planejamento da Programacao

Para o problema definido anteriormente, supondo que se disponha de n periodos para

o planejamento de uma demanda, onde n é igual a (PA + PD), e que esta demanda sera
totalmente atendida em um Unico periodo, entdo ha C' possibilidades para o planejamento.
Supondo que o planejamento seja feito em 2 periodos, ndo necessariamente consecutivos,

entdo ha C? possibilidades. Continuando o raciocinio, o total de possibilidades para o
n .

planejamento da programacdo de uma unica demanda € dado por ch . Como no método
i=1

proposto hd PDs demandas a serem atendidas, o total de possibilidades é dado por

h _ DP
[ZC;) . Evidentemente que este € um problema combinatorial e que apresenta um
i=1

crescimento exponencial a medida que crescem o0s periodos de demanda. Portanto,

dependendo dos valores de PA e PD, o crescimento torna-se explosivo.
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Exigindo-se que a programacdo de uma demanda seja feita de forma consecutiva, o
que € bastante razoavel para a maioria dos problemas reais, o total de possibilidades pode ser
reduzido substancialmente. Supondo que a programacéo de uma demanda se inicie no periodo
1, entdo, o seu término pode se dar dentro do proprio periodo 1 até n, com o total de n
possibilidades. Caso o inicio da programacéo se dé no periodo 2, entdo o seu término pode se
dar dentro do préprio periodo 2 até n, com o total de (n — 1) possibilidades. Prosseguindo com
0 mesmo raciocinio, tem-se, entdo n+(n-1)+(n-2)+...+1 possibilidades, sendo que a soma desta

progressdo aritmética é igual a (@J Considerando que o objetivo é o de realizar o

planejamento de PDs periodos de demanda, entéo, o total de possibilidades é de(

(1+ n)njPD
5 ,

com n = (PA + PD). Apesar da reducdo significativa, é evidente que, ainda assim, o problema
cresce exponencialmente a medida que cresce a quantidade de periodos de demanda PD.

Com o intuito de reduzir o espa¢o de busca da solucdo, adotou-se outra medida a fim
de limitar o crescimento exponencial do problema. Fixou-se o periodo z como um periodo
obrigatdrio no planejamento, sendo z=d —PS - 1,d = 1...PD, onde d € o periodo da demanda

que esta sendo planejada. Ou seja, VT . =#0. Além disso, manteve-se a exigéncia de a

programacdo ser feita em periodos consecutivos, ndo havendo interrupcdo apds a

programacdo ter sido iniciada.

A Figura 3.10 mostra o relacionamento entre 7, d, PA e PD. Supondo que a
programacado se encerre no periodo z, portanto, ndo avancando no periodo de seguranc¢a, ha
(PA +d - PS — 1) possibilidades para o planejamento da demanda. Caso seja necessario, para
o planejamento de uma demanda d, avancar dentro do periodo de seguranca ou mesmo depois
da data de demanda, entdo, restam ainda (PD — d + PS + 1) possibilidades. A soma destas
duas expressoes resulta em (PA + PD) possibilidades para cada planejamento de demanda d.

Desta forma, o total de possibilidades para o planejamento de todas as demandas é de

(PA+PD) P,
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Periodo de Aquecimento | Periodo de Demanda

-PA 1 | 1 T d-2 d-1 d PD

e
PS=2

Figura 3.10 — Relacionamento entre as variaveis 7, d, PA e PD
Para que se tenha nocédo da reducéo da dimensdo do problema, sendo PA=5¢e PD =

n PD
20 e, entdo, n = 25, e planejamento para apenas uma classe c, tem-se que: (ZC;) =
i=1

PD
3,273E+150, [@j = 1,728E+50 e (PA~+ PD) ™ = 9,095E+27.

3.3.3 Algoritmo de Geracéo dos Eventos

No Quadro 3.9 é apresentado o algoritmo principal que gera o vetor T cujo contetido
séo todos o0s eventos, do processo PR ndo-estacionario, necessarios para que as demandas Dy ¢

sejam atendidas.

Inicio Algoritmo Principal
Para destino = 1 até todosOsDestinos
Obtenha os dados de entrada
Estabelega o Planejamento da Programagéo, calculando os valores VT, .
Converta VTpgc para VTMTpg.cmt
Para d =1 até PD faca
Parac=1até C faca
Paramt =1 até QMT faca
Chame DirectAlgorithmTaxasCalculadas(Tg¢mt d, €, mt)
Fim para
10 Fim para
11 Fim para
12 Classifique, por ordem de chegada, todos os vetores Tgcmt € mescle-os em um Unico
vetor Tgestino NO qual cada entrada tenha o formato: tempo de chegada,PD, ¢ ,mt.
13 Mesclar, por ordem de chegada, todos 0s vetores T gesino €M UM Unico vertor T, o qual
tem o formato : destino, tempo de chegada, PD, ¢, mt.
14 Retorne T
Fim

O©oo~NooThWwWN -

Quadro 3.9 - Algoritmo Principal processos de renovagao com taxas definidas por

meio de planejamento
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Para cada destino que se necessite realizar a geracdo de entidades, obtém-se, na linha
2, todos os dados de entrada do destino. Em seguida, o algoritmo Principal calcula os valores
de VTpac a fim de que as demandas Dqc sejam atendidas, de acordo com os objetivos
definidos em 3.3.1. Na linha 4, os valores de VTp 4., que estdo em unidades de demanda, séo
convertidos para VTMTpqcmt, que nada mais sdo do que as taxas de chegada dos meios de
transporte para 0 modelo de simulagdo. Em seguida, para todas as demandas d, de todas as
classes ¢ e para todos o0s meios de transporte mt, o0 procedimento
DirectAlgorithmTaxasCalculadas é chamado para construir 0 vetor Ty mt Cujo conteudo seréo
os tempos de chegada, de um destino especifico, na simulacdo para a demanda d da classe ¢
usando o0 meio de transporte mt. Na linha 12, todos os vetores Tqcm: S40 classificados e
mesclados em um Unico vetor Tgesiino. Na linha 13, todos 0s vetores Tgestino S80 Mesclados em

um unico vetor T, que € o resultado final do algoritmo.

3.3.3.1 Estabelecendo o Planejamento da Programacao

Considerando os dados de entrada e as variaveis de decisdo ja discutidas, apresenta-
se 0 problema de programacéo linear inteira mista (PPLIM), que realiza o planejamento da
programacao. Os resultados apresentados pelo PPLIM foram satisfatorios, o que ndo significa
gue outra modelagem ou técnica ndo possa ser usada, substituindo o passo 3 do algoritmo

Principal. O modelo PPLIM usado foi:

Minimizar 7 = pl*ECT + p2*EPA + p3*QPS + p4*QPD (3.1)
Onde:
Cadlculo ECT - Excesso Capacidade de Tratamento,

quanto trouxe além da capacidade de

tratamento por periodo estabelecido por CT

PD C
ELp:ZZVTp,d,C ,V p=1...(PA + PD) (3.2)

d=1c=1
ELp -CT - ELCTR, + ELCTN, =0 ,V p=1...(PA + PD)

PA+PD (3.4)
ECT= ) ELCTP,

p=1
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Célculo EPA - Excesso Periodo de Aquecimento,

quanto trouxe além da Capacidade Estéatica

dentro do periodo de aquecimento

PA (3.5)
D EL, ~CE—-EPA+APA=0
p=1
C4dlculo QPS - Quantidade no Periodo de Seguranca,
quanto trouxe dentro do periodo de
seguranca
d+PA-1 (3.6)
LDS,. = > VT, ,Nd=1...PDe V¥V c=1...C
p=d+PA-PS
PD C (3.7)
QPS=>>'LDS,,
d=1c=1
Calculo OPD - Quantidade Depois da Demanda,
quanto trouxe depois do periodo previsto
para a demanda
PA+PD
LDD;, = > VT, N d=1...PDe V¥ c=1...C (3.8)
p=d+PA
PD C (3.9)
QPD=>">"LDD,,
d=1c=1
Sujeito a:
Restrigdes para indicar em DX se hd demanda no
periodo d para a classe c¢
D,. =DX,. ,Vd=1...PDe V c=1...C
' ' (3.10)
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VT ae 2 X e ,V p=1...PA+PD, V¥V d=1...PD e V c=1...
VT .. <BIG M*X .,V p=1...PA+PD, V d=1...PD e V c=1...
pdc — pdc

Restrigdes para deixar o envio contiguo até o periodo

imediatamente anterior ao de seguranca

X(PA_PM_l)’d'C DXy, ,V d=1 PDe V c=1 c

VT ae 2VT e ,Vd=1...PD, ¥V c =1 C e
V p = 2...PA+d-PS-1,

VT ae ZVT e ,Vd=1...PD, V c =1...C e

O total gerado em uma programacdo d deve ser igual

ao total da demanda para aquele periodo

VT, 4 2LSMin* X .,V p=1...PA+PD, V d=1...PD e V c=1...

VT

pdc
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<LSMax* X 4. ,V p=1...PA+PD, V d=1...PD e V c=1...



0 se D, =0
DX,. = '
' 1 se Dy, #0

A Figura 3.11 apresenta um exemplo numérico que torna mais claro o
relacionamento entre as variaveis do método proposto. Para este exemplo, considera-se um
planejamento para um periodo de demanda igual a 5 e se dispbe de 14 periodos de
aquecimento. Isto significa que ainda se dispde de 14 periodos até que chegue o periodo da
primeira demanda cuja necessidade é de 30.000 unidades. Além disso, foi estipulado que o
periodo de seguranca € igual a 2, sendo, entdo, desejavel que todas as unidades tenham sido

geradas com até 2 periodos de antecedéncia ao inicio da demanda.

A figura mostra, também, os valores de VT que serdo gerados por periodo para cada
demanda necesséria. Observa-se que, para este caso, QPS e QPD sdo iguais a zero. Isto
significa que ndo foi necessario avancar nem nos periodos de seguranca e tampouco apos o
periodo previsto para o inicio de cada demanda. O total gerado dentro do periodo de
aquecimento (-14 < p<-1) é igual a 106.000. Se for considerado, entdo, que o valor do dado de
entrada CE é igual a 96.000, tem-se que EPA é igual a 10.000. Houve, portanto, um excesso
de 10.000 unidades dentro do periodo de aquecimento. Para a maioria dos periodos
considerados, 0 somatorio maximo de VT para cada demanda foi de 8.216 unidades. Além
disso, caso o valor do dado de entrada CT seja igual a 9.000, o valor de ECT é igual a zero,
pois nunca se infringiu a capacidade por periodo de tratamento no destino. Por fim, o leitor
deve observar que o somatorio dos valores programados para cada demanda d atende as

unidades requeridas.
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p Quantidade VT
Periodo | Demanda por Periodo 1 5 3 5
-14 5.347 2500 705 2143
-13 5.347 2500 705 2143
-12 8.147 2500 705 2143 2800
-11 8.147 2500 705 2143 2800
-10 8.216 2500 773 2143 2800
-9 8.216 2500 773 2143 2800
P -8 8.216 2500 773 2143 2800
A -7 8.216 2500 773 2143 2800
-6 8.216 2500 773 2143 2800
-5 8.216 2500 773 2143 2800
-4 8.216 2500 773 2143 2800
-3 8.216 2500 773 2143 2800
-2 8.143 3000
-1 5.143 3000
1 30.000 3000
p 2 12.000 3000
D 3 30.000
4 - QPD
5 40.000

Figura 3.11 — Relacionamento entre as variaveis PA, PD, VT, QPS e QPD

O objetivo do PPLIM apresentado anteriormente ndo € o de otimizar o planejamento
da programacdo, mas sim apresentar alternativas viaveis para que, por meio da simulacéo, se
possa avaliar a adequabilidade daquela solugéo. A funcdo objetivo trabalha com um vetor de
pesos, fornecidos pelo projetista da simulacdo, junto com os dados de entrada definidos em
3.3.1. E claro que, dependendo da demanda necessaria e das restricdes impostas ao problema,
notadamente a capacidade estatica (CE), a quantidade de periodos de seguranca (PS) e a
capacidade de tratamento por periodo (CT), é possivel que ndo se consiga planejar as
demandas de forma que todas estas restricGes sejam atendidas simultaneamente. Desta forma,
estas restri¢cbes foram relaxadas por meio de programacao multiobjetivo (goal programming),

conforme a expresséo (3.1).

Para o célculo do excesso havido no planejamento em relagdo a capacidade de
tratamento no destino,(3.2) totaliza em EL, o total dos valores gerados por periodo para cada
demanda havida em cada classe. A expressao (3.3) atribui em ELCTP, 0 excesso que pode ter
ocorrido em relacdo a capacidade de tratamento por periodo e, em contrapartida, atribui zero
para ELCTN,. Caso o valor planejado esteja abaixo da capacidade de tratamento, ELCTP,, tera
valor igual a zero e ELCPN, fica com a diferenca entre estes valores. A equagéo (3.4) totaliza

91



em ECT os excessos que podem ter ocorrido em relacdo a capacidade de tratamento em todos

0s periodos.

Caso tenha havido excesso dos valores planejados, dentro do periodo de
aquecimento, em relacdo a capacidade estatica,(3.5) atribui a EPA este excesso e APA fica
com zero. Caso os valores planejados estejam abaixo da capacidade estatica, a APA ¢

atribuida esta diferenca, ficando EPA com zero.

Para o célculo de QPS, a equacdo (3.6) totaliza, para cada demanda de uma classe,
em LDSq os totais planejados dentro do periodo de seguranca para cada demanda. Assim,

QPS é o somatorio de todos os valores de LDSy .

LDDy, totaliza, em (3.8), os valores planejados apds o inicio previsto para uma
demanda d de uma classe ¢. QPD, entdo, é o somatorio de todos os valores planejados ap6s o

inicio previsto para uma demanda d de uma classe c.

O conjunto das restri¢des (3.10) e (3.11) faz com que a variavel binaria DX assuma
o valor 0 se ndo houver demanda no periodo d para a classe ¢ e 1, caso contréario. O conjunto
das restrigcbes (3.12) e (3.13) faz com que a variavel binaria X, 4. assuma o valor 0 se néo

houver programacéo no periodo p para a demanda d para a classe c.

A restricdo (3.14) faz com que haja obrigatoriamente programacdo no periodo (PA-
PS+d-1) imediatamente anterior ao inicio do periodo de seguranga (ver item 3.3.2). Se DXq ¢

for igual a 1, também o sera a variavel Xy ps,q.1yqc - A restricdo (3.15) impde que, desde o

periodo 2 até o periodo PA+d-PS-1, ndo haja um periodo com programacao seguido de outro
periodo com auséncia de programacdo. Ou seja, impde a contiguidade no planejamento. A
mesma imposicdo € feita na restricdo (3.16) nos periodos subsequentes, e inclusive, ao

periodo de seguranca.

A restricdo (3.17) impde que o total planejado para uma demanda d para uma classe
c seja igual ao valor Dy . As restricdes (3.18) e (3.19) especificam respectivamente os limites

minimos e maximos para cada periodo.

A restricdo (3.20)impde que as variaveis X, qc € DXqc Sejam binarias. Ressalte-se

que ndo € necessario que variavel de decisdo VTpqc Seja binaria, pois estes sdo valores
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intermediarios no calculo das quantidades VTMT, ., que devem ser obrigatoriamente

variaveis inteiras como se observara a seguir.

3.3.3.2 Convertendo o Planejamento da Programagdo VT,q. para
VTMTp]d’C’mt

Os valores calculados em VT, 4. sdo dados em unidades de demanda. No entanto, as
entidades que entram na simulacdo, de acordo com o método proposto, sdo 0s meios de
transporte que possuem uma determinada capacidade de transporte dado por CMT .. Assim
sendo, é necessario proceder a conversdo dos valores calculados em VT4 para unidades de
meios de transporte dadas por VTMT,gcmt. O algoritmo do Quadro 3.10 mostra como esta

conversao é realizada.

A fim de que a conversdo de VTpqc para VTMT,qcme POSSa ser feita, € necessario
calcular, inicialmente, a quantidade de meios de transportes (valMT;) que deve ser gerada na
simulacdo, de acordo com os percentuais estabelecidos em PCMT, .y, para que os totais

requeridos em Dy sejam alcangados.

O algoritmo apresentado no Quadro 3.10 parte do pressuposto que 0 vetor PMT¢
esteja classificado em ordem descendente por tamanho da capacidade do meio de transporte
mt. Isto significa que os totais de meios de transportes, atribuidos em valMT,, sdo calculados

primeiro para 0s meios de transporte com maior capacidade. Decorre desta premissa que a

QMT
diferenca entre ( ZvaIMTmt *CMT,,,) e Dy sera a menor possivel. Visto que a compreenséo
mt=1

do algoritmo abaixo € imediata, comenta-se apenas o artificio na linha 9 que, ao somar 0.5 ao
total calculado de unidades para o ultimo meio de transporte, tem por objetivo realizar um
arredondamento para cima. Mesmo que a quantidade de unidades de meios de transporte
calculada seja, por exemplo, igual a 2,1, a quantidade gerada no algoritmo sera de 3.
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Inicio

1 Se Dy # 0 faca
2 totalGerado =0
3 Paramt =1 até QMT faca
4 Se mt < QMT faca
(Ddc *PMTcmtj
5 valMT , = arredondar| ————
CMT .,
6 totalGerado = totalGerado + (valM T * CMT,,)
7 Senéo
[Ddc -totaIGeradoj
8 valMT , =| —
CMT .,

9 valMT . = arredondar(valMT _, +0.5)
10 Fim se
11 Fim para
12 Converta VTp 4 para VTMT gmt de acordo com as quantidades definidas em

valMT
13 Fim se
Fim

Quadro 3.10 — Algoritmo de conversdo de VTp 4 para VTMTp g.cmt

Feito o célculo do vetor valMTy,; 0 proximo passo (linha 12) é o de calcular de que
forma estas quantidades estardo distribuidas dentro dos periodos de planejamento, respeitando
no maximo possivel os valores definidos em VT, 4.. Supondo que a variavel QPP indique a
quantidade de periodos de planejamento programados, nos quais VTiq#0 (para todo i
=1...QPP) — onde i =1 é o primeiro periodo p com planejamento programado -, 0 problema
de programacdo linear inteira (PPLI), apresentado no Quadro 3.11, realiza a converséo

necessaria.

O PPLI do Quadro 3.11 realiza a converséo de VTpqc para VTMTp gcme pOr meio de
goal programming. O objetivo é fazer com que i) o somatorio dos meios de transporte,
distribuidos entre todos os periodos (i=1...QPD), seja igual a valMTy - restricdo (3.23)- e, ao
mesmo tempo, ii) sejam minimizadas as diferencas, em excesso, entre o valor planejado VTip
e 0 que realmente vai ocorrer em funcdo da quantidade de meios de transportes gerados para
aquele periodo i, em cada periodo do planejamento — restricdo (3.22) em conjunto com a
funcdo objetivo (3.21). XP; é a variavel que mede esta diferenca no periodo i.
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QPP (3.21)
Minimizar Z= Z XPi

i=1

Sujeito a:

QPP
(Z(VTM-ﬂ,d,c,mt*CMTmt)ij XN; = XB =VT 4, (3.22)
i=1
QPP
D VTMT, ¢ e =ValMT, (3.23)
i=1

—————————— variavel inteira - --——————"——""""""""""-"——-——————

VTMTi,d,c,mtl Vi= IQPP
vd=1...PD
vec=1...C
v mt=1....QMT

Quadro 3.11 — Algoritmo de calculo de VTMTp g.c.me €m fungéo de valM Ty

Considerando que valMT,={249,65}, CMT,={36,324}, PMT,={0.3, 0.7} e
VT, 4 .={3000, 3000, 3000, 3000, 3000, 3000, 3000, 3000, 3000, 3000}, dispde-se, entdo, de

dois meios de transporte com capacidades de 36 e 324 unidades e ha um planejamento de 10
periodos consecutivos de 3000 unidades. Este planejamento sera atendido por 249 e 65
unidades de meios de transporte mt=1 e mt=2, respectivamente. O Quadro 3.12 mostra 0s
resultados do algoritmo de converséo dos valores VT, 4 para VTMTp g ¢ mt.

Totais por periodo
Unidades de Unidades
MTs Demandadas
Periodo mt=1 mt=2| mt=1 mt=2| Totais
1 65 2| 2340 648| 2988
2 3 9| 108 2916| 3024
3 3 9| 108 2916/ 3024
4 2 9 72 2916| 2988
5 2 9 72 2916| 2988
6 2 9 72 2916| 2988
7 3 9| 108 2916| 3024
8 2 9 72 2916| 2988
9 83 2988 2988
10 84 3024 3024
Totais 249 65| 8964 21060| 30024

Quadro 3.12 — Resultados do algoritmo de conversdo de VTp 4 para VTMTp g.cmt
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Observe-se que as demandas de 3000 unidades por periodo foram respeitadas, no
maximo possivel, visto que as capacidades dos meios de transportes ndo sdo mdaltiplos das
demandas. Além, disso o total geral planejado, 30024 unidades, é a melhor solu¢do que
atende a demanda. Se for retirada uma unidade do meio de transporte de menor capacidade
(36), a demanda necessaria ndo sera atingida. Além disso, 0s percentuais para cada meio de

transporte foram respeitados no maximo possivel.

3.3.3.3 Gerando os eventos em fungao das taxas VTMT g.cmt

Diferentemente dos métodos propostos nos itens 3.1 e 3.2, onde as taxas definidas
pelo projetista do modelo (vetor R) estipulam valores médios para cada intervalo k, os valores
de VTMTp qc,mt €Stabelecem a quantidade exata de meios de transporte que devem ser gerados
de modo que a demanda no periodo d seja atendida. Desta forma, o algoritmo de geracdo dos
eventos, apesar de garantir o ajuste a distribuicdo (dado por @) no que concerne aos intervalos
de chegada entre eventos, garante que o total de eventos gerados sera igual a VTMT, g cmt.
Consequéncia deste aspecto € que o tamanho do vetor Tqcm: assume, inicialmente, o valor de

ZP:VTMT

p=1

vdcme (ONde P =PA + PD) e ndo mais precisa ser redimensionado.

O Quadro 3.13 apresenta o algoritmo de geracdo de eventos em funcdo das taxas
VTMTp4cm. Da mesma forma que nos casos anteriores, entre as linhas 7 e 14, séo gerados
aleatoriamente VTMTy q4cmt €ventos, distribuidos de acordo com a funcdo @, apds o instante
Bk _ 1. J& que a geracdo dos intervalos de chegada é aleatoria, € possivel que o limite superior
Bk seja ultrapassado. Caso isto ocorra, 0s VTMTy 4cmt €ventos gerados sdo ajustados (linhas
18 a 22) a fim de que caibam dentro do intervalo [By - 1, Bx], mantendo-se a distribuicdo entre

os intervalos de chegada produzida por @.
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Inicio DirectAlgorithmTaxasCalculadas(Tgcmt, d, ¢, mt))

p

1 Dimensione o0 vetor Ty cm: COM 0 tamanho ZVTMTDMmt
p=1

2 n=0

3 Parak =1 até P faca

4 Se VTMTy gcmt # 0 faca

5 thAnt = By .4

6 iP=n+1

7 Parai=1até VTMTy ¢cm: faca

8 n=n+1

9 Gere um namero aleatorio u~U[0,1]

10 A= (u)

11 W =A/VTMTy gemt * (Bk — Bi.1)

12 Tacmtn = tAANt + W

13 tnANt = Ty cmin

14 Fim para

15 Se Tycmin > Bk faca

16 ajusteAnt = By;

17 naoAjusteAnt = By.1

18 Parai=iP até n faca

19 temp = ajusteAnt + (T mus ~NBOASIA NG *(B, -B,,)

demtn Bk-l

20 naoAjusteAnt = T, ..

21 Tyemy = temp

22 ajusteAnt = T, ..

22 Fim para

23 Fim se

24 Sen=Cycmipfaca

25 Sair laco Para

26 Fim se

27 Fim se

28 Fim para
29 Retorne Tgcmt
Fim

Quadro 3.13 - Algoritmo DirectAlgorithmTaxasCalculadas para PR com taxas

calculadas
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3.3.4 Resultados do Algoritmo Proposto

A implementag@o do algoritmo ‘Algoritmo Principal’, apresentado no Quadro 3.9,
foi feita no Microsoft Visual Basic 6.3, disponivel no Arena. A implementacdo dos passos 3 e

4 desse algoritmo foi feita usando o Lingo 6.0.

Considerem-se os seguintes dados de entrada do Quadro 3.14 onde os valores de CE,
CT, LSMin, LSMax, CMT e D sé&o fornecidos em toneladas. Neste exemplo, o planejamento da
programacdo deve ser feito por meio de 2 meios de transporte (caminhdo e trem) com
capacidades de 36 e 324 toneladas, respectivamente. Ha 30 periodos de demanda de 3 classes
distintas de produtos. A programacdo deve ser feita de modo que as mercadorias estejam
armazenadas com 2 periodos de antecedéncia (PS=2). A capacidade de recebimento por

periodo é de 13000 toneladas e a capacidade estatica € de 96000 toneladas.
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. Pesos (p1=1,p2=2,p3 =3, p4 =4) Dyc: Classes

. . 1 2 3
E:
o CE: 96000; Classel Classe? Classe3

° CT: 13000; 1 10,000 10,000 10,000
2 5,000 - 7,000
o PS: 2; 3 10,000 10,000 10,000
. an- 4 - - -
¢ PD: 30; 5 10,000 20,000 10,000
e PAI14 6 - X X
7 5000 10,000 20,000
° LSMin: 300; 8

_ _ 9 2000 5000 3,000
. LSMax: 3000; 10 10,000 5000 25,000
. C3 11 10,000 10,000 10,000

. NC.: {classel, classe2, classe3} 13 2,000 2,000 6,000
e  QMT:2; 15 12,000 8,000 20,000
. NMT:: {caminhéo, trem}; 17 ] ] ]

. . 18 20,000 ; ]
*  CMTm: {36, 324}, 19 12,000 1,000 3,000

0.3 0.7 20
[ J PMTcymt 0.5 0.5 22 - 40,000

0.7 0.3 23 X Xy
24 20,000 - 20,000

®@: -In(u); 25 30,000

28 5,000

30 - - -
Total 163,000 121,000 144,000

Quadro 3.14 — Dados de entrada

Conforme exposto anteriormente no item 3.3.3, o algoritmo proposto gera o vetor T
cujas entradas T; tem o formato: tempo de chegada, mt, ¢, d. O Quadro 3.15 resume os totais

de eventos gerados.

O tempo computacional do ‘Algoritmo Principal’ foi de 2min07s , com 0s seguintes

tempos parciais:
e Passo 3 (planejamento da programacgédo) — 51s;

e Passo 4 (conversdo dos valores VT, 4 para VTMT, g.¢mt) = 1minl5s;

99




e Passo 5 ao 11 (geracdo dos tempos de chegada) — < 1s;

e Passos 12 e 13 (geracdo do vetor T) — < 1s.

Periodo _ classe 1 _ classe 2
Demanda QtdeT (upldades) Qtd? (Ton) Total Ton QtdeT (u[ndades) Qtde~(Ton) Total Ton
caminhdo Trem|Caminh&o| Trem caminhdo Trem|Caminh&o] Trem
1 80 22 2880 7128 10008 143 15 5148 4860 10008
2 40 11 1440 3564 5004
3 80 22 2880 7128 10008 143 15 5148 4860 10008
5 80 22 2880 7128 10008 277 31 9972 10044 20016
7 40 11 1440 3564 5004 143 15 5148 4860 10008
9 20 4 720 1296 2016 67 8 2412 2592 5004
10 80 22 2880 7128 10008 67 8 2412 2592 5004
11 80 22 2880 7128 10008 143 15 5148 4860 10008
13 20 4 720 1296 2016 29 3 1044 972 2016
15 100 26 3600 8424 12024 115 12 4140 3888 8028
18 169 43 6084 13932 20016
22 554 62 19944 20088 40032
24 169 43 6084 13932 20016
19 100 26 3600 8424 12024 10 2 360 648 1008
25 249 65 8964 21060 30024
28 40 11 1440 3564 5004
(vazio)
Total geral 1347| 354  48492| 114696 163188 1691| 186  60876|60264| 121140
Periodo - classe3
Demanda Qtde_ (u[udades) Qtd? (Ton) Total Ton
caminhdo Trem Camlnhao| Trem
1 197 9 7092 2916 10008
2 141 6 5076 1944 7020
3 197 9 7092 2916 10008
5 197 9 7092 2916 10008
7 385 19 13860 6156 20016
9 57 3 2052 972 3024
10 488 23 17568 7452 25020
11 197 9 7092 2916 10008
13 113 6 4068 1944 6012
15 385 19 13860 6156 20016
18
22
24 385 19 13860 6156 20016
19 57 3 2052 972 3024
25
28
(vazio)
Total geral 2799 134 100764| 43416] 144180

Quadro 3.15 — Totais de eventos gerados em funcdo das demandas necessarias

Nota-se que os totais obtidos para cada demanda ndo sdo exatos, visto que as

unidades de demanda e as capacidades dos meios de transporte ndo sdo multiplos. No entanto,
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os valores obtidos sdo o0 mais proximo possivel de cada demanda. Caso seja retirada apenas
uma unidade do meio de transporte de menor capacidade, isto ja seria suficiente para que a
quantidade requerida naquele periodo nédo seja atendida.

3.3.5 Algoritmo de Geracéo dos Eventos usando a funcéo Beta Generalizada

Considerando os problemas apontados no item 2.3.3.3 do referencial tedrico, bem
como a possibilidade de ndo ser possivel determinar o formato da distribuigdo dos intervalos
de chegada, este item apresenta uma variacdo do algoritmo DirectAlgorithmTaxasCalculadas,

usando a funcdo Beta Generalizada.

Normalmente, a funcdo Beta é usada quando se estd modelando um problema na
auséncia de dados. Sendo uma varidvel aleatoria X distribuida, em um intervalo [a, b], de
acordo com uma distribuicdo Beta Generalizada, o Quadro 3.16 apresenta as informacoes

relevantes dessa distribuicao, onde T representa a fungdo Gama, I'(z)= J'tz‘le‘tdt .
0

fy(xaba,a,)= Do, +a;) ——(x—a)" " (b—x)*" (3.24)
(e, )N(, )0 —a) ™
E[X]ZM (3.25)
051+a'2
-a)’ 3.26
VAR[X] = (=8 e, (3.26)
(o, +a,) (e +ax, +1)
Moda= @ =Db+(@m=Da i (3.27)

o +a,—2

Quadro 3.16 — Informac0es da Distribuicdo Beta

A funcdo Beta Generalizada é uma funcao de parametros a, b, a1 e « , e apresenta
diferentes formatos, conforme ilustra a Figura 3.12. E importante notar que, para uma fdp
fx(.) continua, a moda é um méximo local da fungéo e se existe um unico maximo global para

fx(.), entdo a fdp é dita ser unimodal. Para a funcdo Beta, se a;>1 e a2>1, ela ¢ unimodal.
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Figura 3.12 — Distribuicdo Beta de acordo com parametrosa=0,b =1
Fonte: (LAW & KELTON; 2000, p. 309)

O Quadro 3.17 mostra o algoritmo de geracdo de eventos distribuidos de acordo com
a fungdo Beta Generalizada, usando como parametros de entrada os valores a = 0, b = 24,
a1=2e a, =8, txBeta = 500, cujo grafico desta fungdo com estes pardmetros é exibido na
Figura 3.13.
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Figura 3.13 — Distribuicdo Beta com parametrosa=0,b =24, 01 =2, a, =8

geraEventosBetaGeneralizadaComTaxa(a, b, a; ay, txBeta)
(o, =Db+ (e, —Da

o, +a,—2
2 limSup = fy(moda, a, b, ay, 0y)
3 txPeriodo = txBeta * limSup
4 n=0,Tn=0,k=0
5 Faca
6
7
8

[EEN

moda =

n=n+1,u~U[0,1]

Z = -In(u)
Z = Z | txPeriodo
9 Tn=Tn+Z,u~U[0,1]
10 U =u*limSup
11 Se (U <= (f«(Tn, &, b, a4, 0))) Entéo
12 k=k+1
13 Escolher Tn
14 Fim Faca
15 Fim Faca Enquanto Tn<b

Fim

Quadro 3.17 — Algoritmo de geragéo de eventos usando a funcdo Beta Generalizada

por meio de taxa txBeta

O algoritmo inicia calculando a moda que para esses parametros € igual a 3 e 0 ponto
maximo da funcgdo Beta, limSup = 0.147. Ent&o, a txPeriodo sera igual a 73.63. Isso significa
gue, em média, serdo gerados no total 73.63 * 24 = 1767.13 eventos no periodo compreendido

entre a e b. Entre as linhas 5 e 15, o algoritmo funciona de acordo com o método da
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aceitacio/rejeicdo. E gerado um evento U entre 0 e limSup e o evento Tn somente sera
selecionado se o valor de U estiver abaixo da fy(Tp, a, b, a1, ap). Considerando que a &rea total
acima da reta definada pelo limite superior da fungdo Beta (limSup * (b — a)) é igual a 3.53 e
que a area abaixo da fy(T,, a, b, ai, o) é igual a unidade, tem-se que, em média, serdo

selecionados, 28 % de eventos e esses estardo distribuidos de acordo com fy

Executou-se o algoritmo para 1000 replicacGes e obteve-se para n o valor médio de
1768.31 com IC = 2.70 a 95% e para k, o valor médio de 500.387 com IC = 1.43.

Entretanto, como as taxas VTMTyqcm: N80 séo valores medios, mas sim a exata
guantidade de eventos que deve ser gerada, o algoritmo acima foi modificado para que se

obtenha uma quantidade determinada de eventos.

O Quadro 3.18 exibe o algoritmo modificado para produzir a exata quantidade de
VTMTyqcmt €VeNtos. Para cada iteragdo, geram-se dois eventos, um no eixo x (T,~U [a, b]) e
outro no eixo y (U~[0, limSup]). Da mesma forma, o evento é selecionado caso o valor U seja
menor ou igual ao valor de fx(Tn, a, b, as, az). Executaram-se 1000 replicacdes do algoritmo
(com os mesmos dados de entrada), e obteve-se para n o valor médio de 1765.83 com IC =
4.04 a 95% e para k, como era o objetivo, obteve-se sempre 500 eventos. Ou seja, a eficiéncia
de ambos os procedimentos é a mesma. Para se obter o mesmo nimero de eventos em ambos
os algoritmos, sdo necessarios, em média, 0 mesmo numero de iteracdes. A diferenca é que 0s
valores selecionados (Tn) ndo mais estardo ordenados. Recomenda-se, entdo, 0 uso de uma
estrutura de heap® (HOROWITZ; SAHNI; ANDERSON-FREED, 2007) para o

armazenamento dos valores selecionados.

® Um heap € uma estrutura de dados em arvore binéria que satisfaz a condigao de que um nodo filho
sempre armazena valores menores ou iguais ao nodo pai. Portanto, a raiz da arvore tem sempre o valor mais alto.
A condicéo pode ser invertida para que no nodo raiz sempre tenha o menor valor, permitindo uma retirada dos
nodos da arvore em ordem ascendente. A estrutura heap compete com algoritmos de classificagdo por apresentar
ordem de complexidade O(n log n) para o pior caso, sendo bastante atrativa quando o tamanho dos dados é

muito grande. Lembrar que o QuickSort tem ordem quadratica de complexidade O(n?) para o pior caso.
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geraQtdeFixaDeEventosBetaGeneralizada (a, b, a1 02, VTMTg ¢ mi)
(o, —Db+ (e, —Da

1 moda =
o, +a,—2
2 limSup = fy(moda, a, b, ay, o)
3 n=0,Tn=0,k=0
4 Faca
5 n=n+1,
6 u~U[0,1]
7 Tn=a+u*(b-a)
8 u~U[0,1]
9 U =u*limSup
10 Se (U <= (f«(Tn, &, b, a4, 02))) Entao
11 k=k+1
12 Escolher Tn
13 Fim Faca
14 Fim Faca Enquanto kK < VTMTy g.cmt
Fim
Quadro 3.18 — Algoritmo de geracdo de VTMTy 4 . mt €ventos usando a funcéo Beta
Generalizada
Kuhl et al. (2008, p. 65) mostra os estimadores para distribuicdo Beta Generalizada,
obtidos por meio do método dos momentos, considerando uma amostra {X;: i = 1, ..., n} de

tamanho n. Sendo Xq) < X < ... < Xn a amostra ordenada dos valores de X, a seguir séo

exibidos os estimadores.

a = 2*Xu - Xo (3.28)
b = 2" - X (3.29)
X=1yx,, (3.30)
Nz
%) (3.31)

Os estimadores ¢, e «, sao obtidos por meio dos valores d; e d, calculados conforme

a sequir.
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(Yiéj (3.32)

dl_ A A
[>-2)
g - ASA (3.33)
[>-2)
42— 3.34
al:w_dl ( )
d;
~d, (1-d,) (3.35)
RSN S
2

Executou-se uma simulagcdo com 1000 replicagcfes, usando os parametros a =0, b =

24, a1 =2 a, =8, e VTIMTygcmt = 5000. Para cada replicagdo, calculou-se a média e a

variancia dos valores X; “s e os estimadores «, € «,, de acordo com (3.34) e (3.35). O

Quadro 3.19 compara os valores esperados para a distribuicdo Beta Generalizada com os
valores medios obtidos das 1000 replicacbes, comprovando que o método de geragdo

convergiu para os valores esperados.
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E[X] s? a1 a
Valores 4.8 8.378 2 8
Esperados
Valores medios 4.8005 8.3775 2.00135 8.005
Calculados
1C(95%) (4.798, 4.803) (8.366, 8.389) (1.999, 2.004) (7.994, 8.016)

Quadro 3.19 — Comparagdo com os valores esperados com os valores médios de

1000 replicacdes

3.3.6 Metodologia de Aplicacdo do Método

A Figura 3.14 apresenta a metodologia de aplicacdo do método proposto. A

finalidade principal ¢ mostrar que a implementa¢do do ‘Algoritmo Principal’ (Quadro 3.9)

ndo precisa ser feita de forma monolitica. Dependendo dos objetivos do projetista e,

principalmente, do tamanho do problema (quantidade de destinos e tamanho das variaveis

PD, PA, C, QMT), a implementacao pode ser feita de forma separada da simulacgdo. Inclusive,

a fase 4 (Gerar sequéncia aleatoria) pode ser executada anteriormente a simulagdo,

fornecendo-se diretamente a sequéncia aleatdria necessaria para a simulacgéo.
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1. Coleta de
dados

1.1 Obter dados
definidos em 3.3.1

1.2 Estabelecer o ajuste da
distribuicdo dos intervalos de
chegada

4

2. Estabelecer o Planejamento da
» Programacéo variando o vetor de pesos
p, obtendo VT,

3. Programacéo
adequada?

4.1 Converter VT, .
para VTMT

p.d,c,mt

4. Gerar sequéncia
aleatdria

4.2 Determinar os
tempos de chegada

4

5. SIMULAR

Figura 3.14 — Metodologia de Aplicacdo do Método
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4  APLICACAO DOS METODOS PROPOSTOS PARA GERACAO DE
ENTIDADES EM AMBIENTES DE SIMULACAO

Este capitulo visa mostrar a aplicagdo dos métodos propostos nas &reas da

Administracdo (call center e logistica) e Ciéncia da Computacéo (redes de computadores).

4.1 APLICACAO DOS METODOS NA ADMINISTRACAO - CALL
CENTER

As centrais de atendimento ao publico (call centers) tém despertado o interesse dos
pesquisadores em virtude do crescimento de sua adogdo por parte tanto de empresas privadas
guanto de puablicas. Barboza et al. (2003) aplicam as técnicas de simulacdo, programacéo
linear e o algoritmo de matching a fim de determinar a quantidade necessaria de atendentes,
por periodo, considerando a demanda esperada de chamados e a preferéncia dos funcionarios
por determinados horarios. No que tange a simulacdo, o trabalho foi desenvolvido usando
linguagem de programacao de uso geral (Visual Basic) e, como ja foi dito, coube aos autores
implementar todas as funcBes necessarias para a realizacdo da simulacdo, inclusive a geracédo

de nimeros aleatorios.

Uma central de atendimento ao publico em uma organizacdo é um sistema que
disponibiliza um namero telefénico central por meio do qual os clientes podem fazer
chamadas para suporte técnico, compras, acompanhamento das ordens de compras, davidas,
reclamacdes, sugestdes, etc. A este numero de telefone central estd associada uma
determinada quantidade de linhas telefénicas. Quando houver uma chamada e todas estas
linhas ja estiverem em uso, o cliente ou usuario recebera um sinal de ocupado e devera repetir
a ligacdo mais tarde. Caso tenha obtido sucesso na chamada, mensagens eletrénicas
descrevem as opc¢Oes disponiveis para o cliente que, por meio do teclado numérico do
telefone, faz suas escolhas. Atualmente, a nova geracdo de centrais de atendimento possui 0

recurso de reconhecimento de voz, o que dispensa o teclado numeérico.
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Os administradores de uma central de atendimento devem estabelecer,
criteriosamente, qual é a quantidade de linhas telefonicas que serdo contratadas e quantos
funcionérios, em cada periodo do dia, deverdo ser alocados para cada tipo de atendimento
(vendas, suporte técnico, reclamac@es, problemas com faturas, etc.). Devido a complexidade
organizacional, seria impossivel, exceto com um custo elevadissimo, treinar todos o0s
atendentes para todos os tipos de chamados. E possivel, portanto, que o cliente, apesar de ter
conseguido fazer a ligacdo (havia pelo menos uma linha disponivel na central), ndo consiga
ser atendido naquele exato momento, pois todos 0s atendentes que tratam do seu assunto
(suporte tecnico, por exemplo) ja estdo ocupados com outras chamadas. Se houver uma
demora muito grande para que o atendimento ocorra, o cliente desistirdA da chamada,
aumentando, com certeza, sua insatisfacdo com o sistema. Tanto este tipo de desisténcia
guanto a quantidade de chamadas que obtiveram linhas ocupadas devem ser atentamente
monitoradas para que se possa determinar a quantidade exata de linhas e de atendentes por

periodo para cada tipo de chamada.

Kelton, Sadowski e Sadowski (2001) apresentam um modelo de simulagéo,
implementado no Arena Simulation, para uma central de atendimento ao publico. Como neste
sistema, as chegadas de entidades (chamadas) se dao por um processo nao-estacionario (as
taxas de chegada variam por periodo), toda a complexidade da geracdo de clientes é tratada

dentro do proprio modelo pelos projetistas.

Foge do escopo desta pesquisa discutir internamente o modelo em si e seus
resultados, ja amplamente apresentados no capitulo 5 em [KELTON, SADOWSKI e
SADOWSKI, 2001]. O interesse neste ponto é nas diferencas entre a modelagem original

utilizada pelos autores e na utilizacdo dos métodos propostos para geragdo de entidades.

4.1.1 Modelo de Simulagdo Original de Call Center

O modelo de call center é implementado no Arena usando o recurso submodel
(submodelo), conforme mostra a Figura 4.1. O submodelo “Create and Direct Arrivals”
implementa a I6gica de controle das chegadas das chamadas que sdo, em seguida, distribuidas
para 0s proximos submodelos de acordo com o tipo de chamada (Technical Call, Sales Call e
Order-Status Call).
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‘ ; Time Period Countér

7‘ ¥ Technical Support Calls%

. Sales Calls

7‘ ) Order-Status Calls ‘

‘ ) Returned Tech Call#

‘ ¥ Create and Direct Arivals ‘:

Figura 4.1- Logica do modelo original usando submodel

O submodelo “Create and Direct Arrivals” (Figura 4.2) implementa a légica de

controle das chegadas das chamadas.
Create Amvals 8»| Queue (—| Seize p— Asg%r:émval |F Delay : etermine CaJI Type A53|gn Tech Call |
ID Trenic Line-Quew Trunk Line ' I /E{ Enmy
Assign Sales

Call Entlly
. Record Busy A55|gn Busy Per Dispose of
Line Period Balked Call
_— prm—
. Assign Order
Status Call
' 4

Figura 4.2 - Submodelo “Create and Direct Arrivals”

O moédulo “Create Arrivals” gera as entidades (“Arrival Entity”) de acordo com o
“Arrival Schedule” definido conforme as taxas do Quadro 4.1. O Arena gera as entidades

dentro de cada intervalo assumindo que as chegadas sdo Poisson.

Periodo Tempo Taxa Periodo Tempo Taxa
1 08:00 - 08:30 20 11 13:00 - 13:30 110
2 08:30 - 09:00 35 12 13:30 - 14:00 95
3 09:00 - 09:30 45 13 14:00 - 14:30 105
4 09:30 - 10:00 50 14 14:30 - 15:00 90
5 10:00 - 10:30 70 15 15:00 - 15:30 85
6 10:30 - 11:00 75 16 15:30 - 16:00 90
7 11:00 - 11:30 75 17 16:00 - 16:30 70
8 11:30 - 12:00 90 18 16:30 - 17:00 65
9 12:00 - 12:30 95 19 17:00 - 17:30 45
10 12:30 - 13:00 105 20 17:30 - 18:00 30

Quadro 4.1 — Taxas de chegada das chamadas (por hora)
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Caso ndo haja uma linha disponivel para a chamada, o modulo “Queue” encaminha-a
para o registro de uma chamada ndo atendida (“Balked Call”). O modulo “Assign Arrival
Time” registra o tempo de chegada da chamada e o modulo “Delay” aguarda um tempo
u~UJ[0.1, 0.6], representando o tempo que o cliente leva para optar pelo seu tipo de chamada.
O modulo “Determine Call Type” distribui as chamadas, para os submodelos correspondentes,
na propor¢ao de 76% para “Technical Call”, 16% para “Sales Call” e 8% para “Order Status
Call”. S6 a partir deste instante é que a entidade passa a ser “vista” dentro do modelo como
uma chamada especifica — até este momento era uma entidade do tipo “Arrival Entity”.
Consequentemente, o registro estatistico das chamadas ndo atendidas ndo pode ser feito por

tipo de chamada, mas apenas como uma “Arrival Entity”.

4.1.2 Modelo de simulacdo modificado de Call Center

A Figura 4.3 mostra o0 modelo modificado usando o template para processos de
renovacdo com taxas constantes por periodo, de uma origem para multiplos destinos

(“PRIN”). Observe-se que foi mantido o modelo original (em inglés) adaptando-o no que

necessario.
—
PR1IN . . ; L .|| AssignArrival , epara%
——|  Queue Seize B Time F Delay Chamada
Trunk Line.Queue ) ' UNIF(0.1,06) N Enmy.T—yg:‘rech call
Trunk Line Vo E ntity. Types=S ales Call
N Else
N lm
S|gn Busy Per _Pispose ofBalked
ecord Busy Lin % Period Call
V—' 0
L @ 0 m

Figura 4.3 - Submodelo “Create and Direct Arrivals” modificado
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Levando em consideracdo o modelo original, foram usados os seguintes dados de

entrada:
o P=20;
e C=3;
e NC.= { ‘Technical Call’, ‘Sales Call’, ‘Order Status Call}
° Rc,p:
o5eS Periodos
o\ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Technical Call 76 133 171 190 266 285 285 342 361 399 418 361 399 342 323 342 266 247 171 11,4

Sales Call 16 28 36 40 56 60 60 72 76 84 88 76 84 72 68 72 56 52 36
Order-StatusCall | 08 14 18 20 28 30 30 36 38 42 44 38 42 36 34 36 28 26 18

2,4
1,2

e B, ={0, 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 270, 300, 330, 360, 390, 420, 450,
480, 510, 540, 570, 600} (em minutos);

o ®=-In(u);

Desta forma, tem-se 20 periodos com 3 classes. Os valores de R ja séo fornecidos
considerando o percentual de cada classe (76% para “Technical Call”, 16% para “Sales Call”
e 8% para “Order Status Call”). Lembre que os valores do Quadro 4.1 séo fornecidos (por
hora) e que os periodos sdo de 30 minutos. A funcdo @ é igual a —In(u) visto que o processo

de renovacao do call center é um processo Poisson.

4.1.3 Comparagéo entre os resultados

Para fins de comparacdo e validacdo do método proposto, foram executadas 1000
rodadas de simulagdo para ambos os modelos (original e modificado). O Quadro 4.2 exibe os
resultados para os trés primeiros periodos da simulagdo (08h00 as 09h30min) com o HW,
valores maximos e minimos observados entre as 1000 rodadas. Como se pode comprovar
estatisticamente pelos resultados, a taxa de chegada para cada tipo de chamada converge para

0s respectivos valores esperados para ambos 0s modelos.

Entretanto, ressalte-se uma diferenca importante entre os modelos da Figura 4.2 e da

Figura 4.3. No modelo modificado, as entidades ja sdo geradas de acordo com as taxas pré-
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determinadas. No modelo original, o projetista precisa fazer a separacdo de acordo com 0s
percentuais estabelecidos. Além de o modelo modificado ter se tornado mais simples, é
preciso destacar que este estd em maior sintonia com a realidade, pois quando ocorre uma
chamada, ja se sabe qual é o tipo de chamada — o cliente ndo vai tomar esta decisdo somente
apos ter telefonado para o call center. Além disso, com o modelo modificado seria possivel

ter as estatisticas, também, das chamadas néo atendidas por tipo de chamada.

Modelo Original Modelo Modificado
c p _Vaor lvedia HW Min  Max | Média HW Min  Max
Esperado

1 7,60 761 017 1 21 758 017 O 17

2 13,30 13,23 0,22 3 28 13,33 0,23 4 29

1 3 17,10 16,80 024 5 29 17,23 0,26 4 32
4 19,00 18,37 0,26 6 32 18,90 0,28 8 35

5 26,60 2567 0,28 13 43 26,71 031 13 45

1 1,60 1,66 0,08 0 7 1,65 008 0 7

2 2,80 282 010 O 8 28 010 0 10

2 3 3,60 355 011 0 10 357 012 0 10
4 4,00 387 012 0 11 412 013 0 13

5 5,60 539 014 0 13 571 0,15 0 14

1 0,80 0,77 006 O 5 083 006 0 5

2 1,40 1,41 007 0 6 1,41 008 0 8

3 3 1,80 1,80 0,08 0 7 1,92 008 0 6
4 2,00 1,96 0,09 0 8 200 009 O 7

5 2,80 277 010 O 9 277 0,10 0 8

Quadro 4.2 — Resultados do modelo original e modificado para os cinco primeiros

perfodos’®

Caso os autores (KELTON; SADOWSKI; SADOWSKI, 2001) tivessem optado por
uma implementacdo semelhante a proposta, eles teriam que criar, para cada tipo de chamada,
um Schedule e a insercdo correspondente de um médulo Create, o que, conforme ja discutido

no capitulo 2, € uma solugdo que ndo apresenta escalabilidade.

® Tempo Computacional
Modelo Original — 0,525s por rodada;
Modelo Moadificado — 0,604s por rodada.
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4.2 APLICACAO DOS METODOS EM TECNOLOGIA DE INFORMACAO

Redes de computadores, de acordo com sua extensdo geografica, podem ser
classificadas como Local Area Networks (LAN), Metropolitan Area Networks (MAN) e Wide
Area Networks (WAN) (TANENBAUM, 2002).

Uma rede de longa distancia (WAN), normalmente, esta distribuida em uma éarea
geogréfica bastante dispersa (pais ou continente) e € composta por um nimero muito grande
de computadores (usualmente chamados de hosts), interligados por uma sub-rede de
comunicacdo. A funcdo da sub-rede é transmitir as mensagens que sdo enviadas entre 0s
computadores ou hosts. Na maioria das redes WANSs, a sub-rede é composta de dois
elementos principais: linhas de transmisséo e elementos de chaveamento, também conhecidos
por roteadores (routers). Neste tipo de rede, conforme mostra a Figura 4.4, cada host é

conectado diretamente a uma LAN, que por sua vez, estd conectada a WAN por meio de um

roteador.
LAN A LAN B
g Sub-rede Pl =
‘ host ‘ host ‘ h Roteador o ‘ host ‘ host ‘ host
0 & Ethermet—— ‘—TEthernetj‘—‘ )
o O O
o ow o how
host host

Pl = ‘host ‘host ) ‘ host
‘ host ‘ host ‘ host ( Ethernet )
O \—pEthernetj—‘ ‘ ‘
1 wo BB

g g LAN C host host

Figura 4.4 - Componentes de uma rede local de longa distancia (WAN).

Uma WAN, em muitos casos, possui um grande nimero de linhas de transmisséo, as
quais individualmente conectam um par de roteadores. Quando dois roteadores ndo estdo
diretamente interligados e uma mensagem (pacote) necessita ser transferida de um para outro,

a comunicacao é feita indiretamente por outros roteadores.
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Supondo que, na Figura 4.4, uma mensagem necessite ser transferida de um host
localizado na LAN D para outro na LAN C, os seguintes caminhos dentro da sub-rede podem
ser utilizados: DEC, DC e DBAC. Quando uma mensagem € enviada de um roteador para
outro, por meio de roteadores intermediarios, 0 pacote é recebido inteiramente no roteador
intermediario e € armazenado em uma area (buffer) até que uma linha de transmissao esteja
disponivel para a sua retransmissdo. A escolha do caminho é determinada, pelo algoritmo de
roteamento, em fungéo das condigOes operacionais das linhas de transmisséo (disponibilidade

das linhas, banda utilizada em cada linha, etc.).

Um projetista de uma rede WAN precisa especificar tanto a velocidade das linhas de
transmissdo quanto a capacidade dos roteadores que serdo instalados, notadamente, a
velocidade de roteamento e a capacidade de armazenamento de pacotes (tamanho dos
buffers). Caso as linhas de transmissdo sejam especificadas abaixo do valor necesséario, 0s
usuarios sentirdo, inevitavelmente, problemas de lentiddo. Se os roteadores ndo forem
especificados corretamente, ndo s6 a velocidade de acesso as informacgdes sofrera impacto,
mas também poderdo ocorrer perdas de pacotes, em virtude do pouco espaco (tamanho dos
buffers) definido para armazenamento temporario nos roteadores. Hacker & Smith (2008)
justificam a necessidade do desenvolvimento de modelos de simulacdo para a avaliacdo de
desempenho de WANSs visto que i) testes podem prejudicar trafego critico na rede, ii) é
impraticavel separar a rede em segmentos para experimentos e testes de desempenho, iii) ndo
é facil reproduzir uma situacdo real de trafego em uma rede desta dimensdo e iv) ndo é

possivel configurar os sistemas e a rede para o0s testes.

Luo & Marin (2005) usam uma mistura de distribui¢bes com caudas acentuadas a
fim de modelar o trafego de protocolos de rede Internet (FTP, HTTP, SMTP, POP e SSH).
Entretanto, os prdprios autores reconhecem que esta abordagem possui a limitacdo de que a
técnica é especifica aos protocolos em questdo e que diferentes modelos devem ser

construidos para outras aplicagdes Internet.

O método proposto no item 3.2 pode ser usado para gerar 0s pacotes necessarios, em
um ambiente de simulacdo, de um roteador de origem para um roteador de destino. A
complexidade para a geragéo dos pacotes, supondo que haja n roteadores de origem e destino,
é de (n>n), visto que cada roteador deve gerar pacotes para os demais (n-1) roteadores. Por

outro lado, ndo é necessario que o algoritmo de geracao de pacotes se preocupe com 0 espago
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disponivel nos buffers dos roteadores, pois um dos parametros que se busca analisar nestes
sistemas €, justamente, a quantidade de pacotes que foram perdidos em funcdo da falta de
espaco provocada pelo subdimensionamento da capacidade dos roteadores de tratamento dos

pacotes.

Diferentemente do modelo apresentado em 3.1, cada entidade gerada (pacotes)
possui um determinado tamanho dependendo do tipo de protocolo e das diversas aplicagdes
existentes nas redes LANs. O tamanho do pacote, nesse caso, sera estabelecido aleatoriamente
de acordo com a fungdo ®@,. (YEGENOGLU, F.; FARIS, F.; QADAN, 2000, p. 169) justifica
que o trafego na Web (observe-se que a Web também é uma WAN) apresenta tamanhos de
arquivo de acordo com uma fdp com caudas pesadas (heavy tailed), tal como a distribuigéo de
Pareto. Outros autores, Addie, Neame & Zukerman (2002), consideram que o processo PPBP
(Poisson Pareto Burst Process) possui propriedades que modelam, de forma consistente o
trafego na Internet. Os processos PPBP sdo to tipo M/P/w, sendo processos de chegada

Poisson e com tempo de servico aderentes a distribuicdo Pareto.

Uma distribuicdo de probabilidade € dita ser de cauda pesada se suas caudas ndo sao
exponencialmente limitadas. Dito de outra forma, as caudas sdo mais pesadas que a

distribuicdo exponencial, isto é, seja uma varidvel aleatoria X, com funcéo cumulativa F, essa

é dita ser de cauda direita pesada se lime™ Pr[X >x]=c. A Figura 4.5 mostra uma

comparacao entre o grafico da fdp da exponencial com o da Pareto. Observa-se que para 0s
valores iniciais de x a probabilidade da distribuicdo de Pareto € menor que a exponencial.

Esse fato é compensado pela probabilidade maior na cauda a direita.
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Figura 4.5 — Comparacdo entre a fdp exponencial e Pareto

Considerando a topologia de rede apresentada em Figura 4.4, os dados de entrada
para 0 modelo s&o apresentados a seguir:

o P=3;
e C=5;
e NC.={ ‘Roteador A’, ‘Roteador B’, ‘Roteador C’, ‘Roteador D’, ‘Roteador E’, }

e B,={0, 30, 60, 90);

o @;=-In(u);
e @,= @;
UE
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e Rclo,cld,p =

Periodos
1 2
Classes | Serv A Serv B Serv C Serv D Serv E Serv A Serv B Serv C Serv D Serv E
Serv A 0 50 90 30 70 0 50 90 30 70
Serv B 10 0 100 40 80 10 0 100 40 80
Serv C 20 60 0 0 90 20 60 0 0 90
Serv D 30 70 10 50 100 30 70 10 50 100
Serv E 40 80 20 60 0 40 80 20 60 0
Periodos

3
Classes Serv A Serv B Serv C Serv D Serv E

Serv A 0 55 95 135 175
Serv B 15 0 105 145 185
Serv C 25 65 0 155 195
Serv D 35 75 115 0 205
Serv E 45 85 125 165 0

Para estes dados de entrada, tem-se entdo um processo PPBP. De acordo com
Relo,clap, deverdo ser gerados, em média, 155 pacotes do ‘Serv C’ parao ‘Serv D’ no periodo
3, com chegadas Poisson, conforme estabelecido por ®;. O atributo Capacidade de cada
pacote a ser gerado tera seus valores atribuidos de acordo com uma distribuicdo Pareto com
pardmetros k = 500 e o = 2. Isto significa que o tamanho médio dos pacotes devera ser igual a
a*k __ 2*500

== T ey

=1000 . Como a distribuicdo é Pareto, a probabilidade de se ter

pacotes grandes ndo é negligencidvel, o que implica a ocorréncia de rajadas de transmissdo
(bursts), fendmeno frequente em redes de longa distancia

Executou-se uma simulagdo com 1000 rodadas™ e os seguintes resultados foram

obtidos, conforme ilustra o Quadro 4.3.

1% 0 tempo computacional foi 0,95 por rodada.
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Totais por classe e 1° periodo
Periodo clo cld Média HW Minimo /A&ximo
1 ServA ServA 0,000 0,000 0 0
ServB 49,924 0,449 31 70
ServC 89,734 0,602 60 122
ServD 29,994 0,335 13 47
ServE 69,815 0,512 46 100
ServB ServA 10,069 0,194 2 21
ServB 0,000 0,000 0 0
ServC 99,722 0,632 69 132
ServD 39,918 0,384 20 60
ServE 79,546 0,541 51 110
ServC ServA 20,084 0,275 9 36
ServB 59,863 0,490 37 87
ServC 0,000 0,000 0 0
ServD 0,000 0,000 0 0
ServE 89,962 0,615 61 125
ServD ServA 29,885 0,329 14 51
ServB 70,598 0,549 48 103
ServC 9,956 0,195 1 20
ServD 50,408 0,433 30 71
ServE 99,539 0,589 72 133
ServE ServA 40,057 0,391 22 62
ServB 79,851 0,546 57 111
ServC 20,110 0,273 4 36
ServD 60,016 0,462 37 82
ServE 0,000 0,000 0 0

Quadro 4.3 - Totais de eventos gerados (1° periodo) para a simulacdo WAN por

periodo com IC em 95% para 1000 rodadas

Deve-se observar que os totais gerados convergem para os valores definidos em
Reiocig1. Por brevidade, apenas os dados do primeiro periodo sdo exibidos. Para todos os
demais periodos os valores, também, convergiram para os dados de entrada estabelecidos em

Reiocid,p- Além disso, o total de eventos gerados em média por rodada, 4400,9 com HW (IC em

cC C P
95%) igual a 4,2962, também, converge para o valor > > >R = 4400 . Entre as 1000

clo=lcld=1p=1

clo,cld, p

rodadas executadas a quantidade minima e maxima de pacotes foi 4163 e 4614,

respectivamente.

Para o atributo Capacidade (tamanho dos pacotes) foi obtido o valor médio de
1002,81 com HW igual a 41,78 com tamanho minimo e maximo de 500 e 43041,

respectivamente.
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4.3 APLICACAO DOS METODOS NA AREA DE LOGISTICA

Grande parte dos estudos e projetos desenvolvidos para ambientes portuérios trata de
problemas relacionados, de alguma forma, a ocorréncia de filas (ASPEREN et al., 2003b;
HEISEY, 2005; DAI et al., 2003). Este fato conduz o pesquisador a considerar, como uma

primeira abordagem de estudo, o uso da teoria de filas.

A grande complexidade dos ambientes portuérios justifica a aplicacdo da simulag&o.
Nestes ambientes ha uma grande variabilidade no intervalo de chegada de navios e nos
tempos de servicos dos navios atracados (BARDOS, 1999; GAMBARDELLA & RIZZOLlI,
2000; ASPEREN et al., 2003a). Além disso, restricdes nas operagdes em virtude de
interrupcdes de embarque por motivos climaticos, influéncia das marés, falhas em
equipamentos ou variacdes em turnos de trabalhadores impossibilitam a analise destes
sistemas sem o auxilio de um modelo matematico que considere os fatores aleatorios que
permeiam os diversos processos (MASNIK FERREIRA, M. A.; MENDES JUNIOR, R:;
CARNIERI, C., 2007). Apesar de toda esta complexidade, o administrador do sistema
necessita de uma técnica de estudo que permita cotejar diferentes politicas antes de serem
implantadas, pois o custo de modificacdes no sistema é elevado e, muitas vezes, estas

modificacOes sdo irreversiveis.

Masnik Ferreira, Mendes Junior & Carnieri (2007) mostram a dificuldade de se
modelar a chegada de caminh@es e vagdes para descarga nos silos em ambientes portuarios. A
chegada destes caminhdes e trens se da tanto por fatores aleatorios quanto deterministicos. O
envio de mercadoria ao porto é feito tendo em conta a necessidade futura de embarque de
navios. Apos estes caminhdes e trens terem sido despachados de suas origens para o porto,
diversos fatores sdo passiveis de ocorrer gerando ndo s atrasos, mas até a ndo chegada ao
porto destes trens e caminhfes. Caso fosse utilizada somente uma distribuicdo de
probabilidade para se modelar estas chegadas de mercadorias ao porto, dois fatores
indesejaveis poderiam ocorrer na data prevista do embarque dos navios: um volume maior ou
menor de mercadoria que 0 necessario para 0 embarque do navio. Ressalte-se que a
administracdo dos Terminais Portuarios (TPs) - agentes responsaveis pelo armazenamento e
embarque das mercadorias no porto -, por meio de um planejamento diario, busca sempre

corrigir estas distorgdes nos volumes ja armazenados de mercadorias a fim de que antes até da
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data prevista, todo 0 volume necessario para 0 embarque esteja no porto. Ademais, 0 navio sé
adquire a condigdo de atracacdo nos bercos caso tenha toda a mercadoria a ser embarcada ja
armazenada nos silos dos TPs.

4.3.1 Descricdo do Complexo de Granel no Porto de Paranagua

O complexo de granel do porto de Paranagua € um intrincado sistema composto
pelos patios de triagem de vagdes e caminhdes, contando com 11 Terminais Portuarios (TPS)
(APPA silo vertical, APPA silo horizontal, Coamo, Cotriguacu, Cargill, CBL, Coinbra,
Centro Sul, AGTL, Soccepar e Bunge), 5 bercos de atracacdo e um sistema integrado de
correias de transmissdo que interliga os silos dos TPs aos “ship-loaders”. Estes ultimos

realizam o embarque dos navios, conforme mostrado na Figura 4.6.

EMBARQUE
PATIO DE TRIAGEM C
CAMINHOES )
11 TERMINAIS R
PORTUARIOS R bergo 212
E
EH:] APPA silo vertical D
CH ] °
D—:] APPA silo horizontal R
D
COAMO
(H ] \ E berco 213
CH ] E
COTRIGUAGU
CH ] —
=]
CARGILL o
R
CBL T
A bergo 214
PATIO DE TRIAGEM COINBRA ¢
VAGOES A
0
CENTRO-SUL
ALL - América /
Latina Logistica
AGTL

berco 201
\ SOCEPPAR

bergo 206
’ BUNGE —-

Figura 4.6 — Complexo de granel do porto de Paranagua.
Fonte: (MASNIK FERREIRA; ROSA; CARNIERI, 2006).
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Todo o gerenciamento do complexo portuario é feito pela Administracdo dos Portos
de Paranagua e Antonina — APPA, desde a chegada dos vagdes e caminhBes aos patios de
triagem até o embarque das mercadorias nos bercos de atracagdo. Além disso, a APPA dispde
de um silo vertical, com capacidade de 96 mil toneladas, destinado ao armazenamento de soja
e de 4 silos verticais, com capacidade individual de 12 mil toneladas - totalizando 48 mil

toneladas -, destinados ao armazenamento de farelo de soja.

Cada TP, inclusive a APPA, é responsavel pela programacao de envio ao porto das
mercadorias na quantidade e na antecedéncia necessaria a fim de atender a demanda futura e
prevista de embarque nos navios. Esta programacéo € feita de forma isolada e, geralmente,
sem 0 uso de uma ferramenta automatizada, ndo podendo prescindir, portanto, dos

funcionérios envolvidos nestas atividades.

O Quadro 4.4 mostra a relacdo entre 0s componentes existentes nos sistema portuario

descrito acima e os componentes do modelo geral mostrado na Figura 1.2.

Modelo Proposto Sistema Portuario

Caminhdes e vagdes que sdo enviados ao porto para

efetuar a descarga de mercadorias em um TP. Suas

Entidades . ) .
cargas sao depositadas nos silos (buffers) ocupando um
espaco correspondente.
Destino Terminais Portuarios (TPS).
BUff Silos onde as mercadorias sdo armazenadas até o seu
uffer

embarque nos navios.

Quadro 4.4 Correspondéncia entre os componentes do sistema portuario ao modelo

proposto na Figura 1.2.

4.3.2 Modelo de Simulagéo Original do Porto de Paranaguéa

Masnik Ferreira, Mendes Janior & Carnieri (2007) apresentam um modelo de

simulacdo para o complexo de carga a granel do Porto de Paranagua (Figura 4.7), cujo
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objetivo foi o de avaliar o comportamento do sistema quando submetido a determinado
volume de trabalho. Considerando os objetivos da presente pesquisa, a seguir serd mostrado
como os autores do trabalho resolveram o problema da geracéo de entidades nesse modelo de

simulacdo.

‘ ) Inicializa Intervalos de Chegada ‘ ‘ } Estatisticas do Patio de Triagem

) Relatorios

‘ J Patiode Triagem ‘

| § RedeFerroiiaria |

‘ ¥ Carregamento nos Navios ‘

Figura 4.7 — Submodelos que implementam o modelo de simulacdo do complexo de

granel do Porto de Paranagua

O modelo estabelece um periodo de 30 dias de trabalho de descarga de caminhdes e
vagOes e embarque de navios. A escolha deste periodo deveu-se ao fato de que as estatisticas
disponiveis das atividades portuérias sdo fornecidas de forma mensal. O trabalho considerou a
possibilidade dos navios embarcarem até 4 produtos simultaneamente (‘soja’, ‘farelo’, ‘milho’
e ‘trigo’) e uma quinta categoria chamada genericamente de ‘outros’.

No modelo de simulagdo desenvolvido pelos autores, a geragdo de entidades é feita,
inicialmente, por meio de uma planilha, no Microsoft Excel, a qual calcula, de forma estética,
as taxas de chegada, por dia, que devem ser observadas na simulacéo a fim de que os volumes
de mercadorias sejam atingidos até a data da chegada dos navios no porto. Este calculo é feito
fixando uma antecedéncia de 14 dias de modo que, na data prevista, toda a mercadoria ja
esteja armazenada nos silos dos TPs. Isso significa que as mercadorias comegam sempre a
serem enviadas ao porto 14 dias antes da data prevista de embarque. Desta forma, se for
considerada a primeira data de embarque, estes 14 dias tornam-se o periodo de aquecimento
(warm-up) da simulag&o, visto que o relevante, neste modelo de simulagdo, é a analise do

comportamento do sistema a partir da primeira data de embarque.

O calculo feito por essa planilha, como mencionam o0s autores, ndo € trivial. Além de

garantir que na data prevista toda a mercadoria ja esteja armazenada nos silos, o célculo deve
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levar em consideracdo a capacidade de armazenamento dos silos. Iniciar a geragcdo de
caminhfes e vagdes com 14 dias de antecedéncia ¢ uma medida de seguranca que visa
garantir a totalidade das mercadorias na data dos embarques. No entanto, caso a quantidade
gerada seja superior a capacidade dos silos, ja no periodo de warm-up, ocorrerd o enchimento
dos silos, provocando filas indesejaveis no entorno dos TPs. Estas filas irdo, certamente,
distorcer os dados estatisticos relacionados com o desempenho dos TPs, posto que este

fendmeno ndo ocorre no sistema real.

O modelo desenvolvido modifica, por meio de Visual Basic Application, diariamente
(submodelo ‘Inicializa Intervalos de Chegada’), 0s intervalos de chegada que devem ser
observados a fim de garantir que a quantidade necessaria de mercadoria entre no sistema
durante um determinado dia. Para cada mercadoria ha uma varidvel que registra o intervalo
entre chegadas de caminhdo e trem que deve ser observado. Por exemplo, o vetor
intervaloChegadaSoja(TP, meio de transporte) armazena os intervalos de chegada que devem
ser observados para que a quantidade exata chegue a cada TP, por cada meio de transporte

(caminh&o e trem).

Os submodelos ‘Pdtio de Triagem’ e ‘Rede Ferrovidria’ implementam a logica de
recebimentos dos caminhdes e vagdes nos respectivos patios de triagem. Dentro de cada um
desses dois submodelos, ha outros cinco submodelos que realizam a geracdo das entidades

(caminhdes e trens), conforme mostra a Figura 4.8.

‘ ¥ Chegada Caminhdes Soja

‘ ¥ Chegada Caminhdes Farelo

‘ ¥ Chegada Caminhdes Milho‘

‘ ¥ Chegada Caminhdes Trigo ‘

‘ ) Chegada Caminhges Outros

Figura 4.8 — Submodelos que implementam a logica da entrada de caminhdes para

cada tipo de mercadoria
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Para cada mercadoria, é necessario fazer o tratamento das chegadas referente a cada
TP. A Figura 4.9 mostra a légica de controle para geragdo de caminhdes para o TP ‘APPA
vertical’. No inicio da simulagdo ¢ gerada uma unica entidade que governara a sequéncia de
geragdao de caminhdes para esse TP. Inicialmente, ¢ verificado se ha ‘Soja’ programada para
ser recebida pelo TP naquele dia. Se ndo houver, a entidade aguarda 24 horas e volta a fazer o
teste no proximo dia. Caso contrario, a entidade aguarda um intervalo definido por
intervaloChegadaSoja(iAPPAv, CAM), ja corretamente inicializado para esse dia. Em
seguida, por meio de um modulo ‘Separate’ divide-se a entidade em duas. Uma segue adiante
no modelo (representando um caminhdo de soja destinado ao TP ‘APPA vertical’) e a outra

retorna a fim de repetir o procedimento de geracdo de nova entidade.

Chegada de \
Caminhoes SOJA

. Separate 1
APPA Vertical I
0

entidades a gerar?® ——IntervaloChegadaS
/ IAPPAV CAM
N 0

L Delay 24 horas

Figura 4.9 — Geragao de entidades para um TP ‘APPA vertical’ de um determinado

meio de transporte (caminhao)

Dois aspectos negativos podem ser apontados nessa solu¢do. Primeiro, o modelo
apresentado na Figura 4.9 precisa ser replicado para cada mercadoria, TP e meio de
transporte. Portanto, como no modelo desenvolvido ha 5 classes de mercadorias, 11 TPs e 2
meios de transportes, € preciso replicar 110 modelos semelhantes ao apresentado na Figura
4.9, supondo que todos os TPs operam com todos os tipos de mercadorias. Segundo e, talvez,
mais grave ainda, as entidades (caminhdes e trens) chegam em intervalos igualmente
espacados — 0 que evidentemente ndo ocorre na pratica. Qualquer outra forma de tratamento
dessas chegadas devera ser desenvolvida pelo proprio projetista, tendo este que replicar sua

solugéo 110 vezes!
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4.3.3 Modelo de Simulacdo Modificado do Porto de Paranagué

Usando os métodos propostos para a geragdo de entidades, a Figura 4.10 mostra

como fica 0 modelo de simulacdo do complexo do Porto de Paranagua.

¥ Relatorios

‘ ¥ Estatisticas do Patio de Triagedw

‘ ¥ Inicializa Intervalos de Chegad‘a

‘ ; Geracao Entidades qu;'k:Caminhm% I‘ ; Patio de Triagem‘

\—‘ ; Rede Ferrovia’ria‘

‘ J Caregamento nos Navios‘

Figura 4.10 — Modelo de simulacdo do complexo de granel do Porto de Paranagua
modificado

Toda complexidade da geracdo esta contida no submodelo ou template (dependendo
da implementacdo feita no Arena), liberando o projetista para se concentrar nas questées

intrinsecas do modelo.

Foi retirada, dos submodelos ‘Pdtio de Triagem’ ¢ ‘Rede Ferroviaria’, a logica de
entrada de entidades apresentadas na Figura 4.8 e na Figura 4.9, ficando apenas com a légica
do recebimento dos caminhdes e vagdes. Além disso, ndo foi mais necessario usar a ja

referida planilha que realizava os calculos necessarios para a geracdo de caminhdes e vagoes.

Outra diferenca em relacdo ao modelo original é a sua escalabilidade (capacidade de
crescimento do modelo), pois nada precisa ser modificado na geracdo de entidades (do ponto
de vista da modelagem) ao se ampliar a quantidade de TPs, classes (mercadorias) ou meios de

transporte.
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4.3.4 Exemplo numérico

Considera-se, a seguir, um exemplo numérico que retrata uma demanda mensal, no
Porto de Paranagua, necessaria para a realizacdo de embarques de navios no complexo de
granel. Desta forma, PD = 30 e considera-se que ainda se dispdem de 14 dias para o inicio dos
embarques (PA =10). O vetor de pesos utilizado para o planejamento da programacéo foi (pl
=1,p2=2,p3 =3, p4=4) O Quadro 4.6 apresenta os dados de entrada para cada TP e 0
Quadro 4.7 mostra os dados de demanda (soja e farelo), por periodo de demanda. O total de
demanda para todos os TPs e classes de produto é de 1.930.000 toneladas. Pelos dados de
entrada, pode-se observar que o TP ‘APPA SV’ opera somente com ‘soja’ e o TP ‘APPA SH’
opera somente com ‘farelo’. Verifica-se, também, que as taxas para cada meio de transporte
variam de acordo com o TP. Por exemplo, o TP ‘Coamo’ opera com 75% e 25% por meio de
caminhdo e trem, respectivamente. O Quadro 4.5 mostra 0s tempos computacionais para a

geracdo de entidades para cada TP e o tempo total para a geracao de todos os TPs.

O Continuacdo Quadro sumariza os resultados da geracdo de entidades para esses
dados de entrada. Verifica-se que foi gerado 1.931.472 toneladas de mercadorias, muito
préximo do valor demandado. Também, observa-se que, para cada demanda, foram geradas as
guantidades de meios de transporte (de acordo com o percentual estabelecido) necessarias

para atendé-las.

1 APPA Vertical 44s
2 APPA Horizontal 11s
3 Cargill 26s
4 Centro Sul 7s
5 Cotriguacu 20s
6 Coamo 41s
7 CBL 1m17s
8 Coinbra 36s
9 AGTL 46s
10 Soccepar 12s
11 Bunge 17s

Total 5m38s

Quadro 4.5 — Tempo Computacional para Cada TP e Tempo Total
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Quadro 4.6 - Dados de entrada para cada TP

129

CE 156.000 CE 48.000 CE 96.000 CE 96.000
CT 10.000 CT 10.000 CT 13.000 CT 10.000
PS 2 A PS 2 A PS 2 PS 2
LSMin 1.000 p LSMin 1.000 P LSMin 300 B LSMin 1.000
A LSMax 5.000 p LSMax 5.000 p LSMax 3.000 u LSMax 5.000
G C 2 A C 1 A C 1 n C 2
T NC {soja, farelo} NC {farelo} NC {soja} NC {soja, farelo}
L QMT 2 s QMT 2 s oMT g QMT 2
NMT {caminh&o, trem} H NMT {caminhéo, trem} v NMT {caminh&o, trem} NMT {caminhéo, trem}
CMT {36, 324} CMT {36, 324} CMT {36, 324} CMT {36, 324}
PMT soja farelo PMT farelo PMT soja PMT soja farelo
caminh&o 70% 30% caminhao 30% caminh&o 70% caminhéo 10% 0%
Trem 30% 70% Trem 70% Trem 30% Trem 90% 100%
CE 115.000 CE 115.000 CE 70.000 CE 90.000
CT 10.000 CT 10.000 c CT 10.000 CT 10.000
PS 2 PS 2 e PS 2 PS 2
C LSMin 1.000 LSMin 1.000 n LSMin 1.000 LSMin 1.000
a LSMax 5.000 LSMax 5.000 t LSMax 5.000 C LSMax 5.000
r C 2 C C 2 r C 2 o C 2
g NC {soja, farelo} B NC {soja, farelo} o NC {soja, farelo} a NC {soja, farelo}
i QMT 2 L QMT 2 QMT 2 m QMT 2
| NMT {caminh&o, trem} NMT {caminhéo, trem} s NMT {caminh&o, trem} o NMT {caminhé&o, trem}
| CMT {36, 324} CMT {36, 324} " CMT {36, 324} CMT {36, 324}
PMT soja farelo PMT soja farelo | PMT soja farelo PMT soja farelo
caminhao 70% 30% caminhéao 10% 10% caminh&o 70% 30% caminhéo 75% 75%
Trem 30% 70% Trem 90% 90% Trem 30% 70% Trem 25% 25%
CE 55.000 CE 150.000 CE 192.000
CT 10.000 c CT 10.000 CT 10.000
PS 2 ° PS 2 s PS 2
C LSMin 1.000 t LSMin 1.000 o LSMin 1.000
o] LSMax 5.000 ' LSMax 5.000 c LSMax 5.000
i C 2 i C 1 e C 2
n NC {soja, farelo} g NC {soja} D NC {soja, farelo}
b QMT U QMT oMT 2
r NMT {caminhéo, trem} a NMT {caminhao, trem} 2 NMT {caminh&o, trem}
a CMT {36, 324} CMT {36, 324} ; CMT {36, 324}
PMT soja farelo 5 PMT soja PMT soja farelo
caminhao 10% 10% caminhéao 70% caminh&o 80% 10%
Trem 90% 90% Trem 30% Trem 20% 90%




APPA . Centro . .
PD Classe AGTL SH APPA SV Bunge Cargill CBL Sul Coamo Coinbra Cotriguagu Soccepar

1| Soja - - 30.000 - 10.000 10.000 - - - 10.000 -
Farelo - - -
2| Soja 20.000 - 20.000 - - - - - 20.000 - -
Farelo - 35.000 - - - - 10.000  20.000 - -

3| Soja - - 30.000 - 20.000 - - 20.000 - 10.000 -
Farelo - - - - - - - - - - -
4| Soja 20.000 - - 35.000 - 20.000 5.000 - - - -
Farelo - - - 35.000 - - - - - - -
5| Soja - - 40.000 - - - - - - 10.000 -
Farelo - 5.000 - - 40.000 - - - 20.000 - -
6| Soja - - - - - - - - - - 50.000
Farelo - - - - - -

7| Soja 5.000 - 35.000 - - 5.000 5.000 - - 5.000 -

Farelo - - - - - - - - - - -

8| Soja - - - - - - - - - - -

Farelo - - - - - - - - - - 40.000
9| Soja 10.000 - 10.000 - 20.000 20.000 5.000 20.000 - 15.000 -

Farelo - - - - -
10| Soja - - 40.000 - - - - - - 10.000  60.000
Farelo 20.000 15.000 - - - -

11| Soja - - 30.000 - 20.000 - - - - 10.000 -

Farelo - - - - - - - - - - -

12| Soja 20.000 - - - - 20.000 10.000 20.000  30.000 - -

Farelo - - - - - - - - - - -

13| Soja - - 10.000 - - - - - 30.000 20.000 -

Farelo - - - - - - - - - - -

14| Soja

Farelo
15| Soja 20.000 - 30.000 - 20.000 10.000 - 10.000 - - -
Farelo - - - - - - - - - - -
16| Soja - - - - -
Farelo 20.000 20.000 - - - 10.000  20.000 - 20.000 - -
17| Soja

Farelo
18| Soja - - 20.000  35.000 10.000 - - - - 30.000 -
Farelo - - - - - - -

19| Soja - - 25.000 - - - - 20.000 - - -
Farelo - - - - - - - - - - -

20| Soja - - - - - - - - - - -

Farelo - - - - - - - - - - 30.000
21| Soja 20.000 - - - - 20.000  10.000 - - - -

Farelo - - -
22| Soja 10.000 - 40.000 - - - - - - 10.000 -
Farelo - - - - -

23| Soja 10.000 - - - 20.000 - 5.000 - - 5.000 -
Farelo - - - - - - - - - - -
24| Soja 20.000 - 40.000 - - 20.000 - 10.000  10.000 - -
Farelo - - - - - - - - - - -
25| Soja - - 30.000 35.000 10.000 10.000 - - - - -
Farelo - - - - - - - - - - -
26| Soja - - - - - - - - - - -
Farelo - - - - -
27| Soja - - 40.000  35.000 - - - 20.000 - - -
Farelo - - - - - - - - - - -
28| Soja - - - 35.000 - - - - - - -
Farelo - - - - - - - - - - -
29| Soja - - - - - - - - - - -
Farelo - - - - - - - - - - -
30| Soja - - - - - - - - - - -
Farelo

Total 195.000 75.000 470.000 210.000  170.000  150.000  75.000 140.000 130.000 135.000 180.000

Quadro 4.7 - Dados de demanda por classe de produto (soja e farelo) para cada TP
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Total geral

Farelo 'f:;f;? $;?:| Soja 'I'Sc?tJ:I Qtde Total Meios Qtde Total
Transporte
Terminal Portuério PD caminhdo Trem [Caminh&o Trem caminhdo Trem
AGTL 2 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
4 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
7 - - - - 94 5 99 5.004 99 5.004
9 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
10 169 43 212 20.016 - - - - 212 20.016
12 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
15 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
16 169 43 212 20.016 - - - - 212 20.016
21 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
22 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
23 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
24 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
AGTL Total 338 86 424 40.032 2.995 146 | 3.141 155.124 3.565 195.156
APPA Horizontal 2 289 76 365  35.028 - - - - 365 35.028
5 40 11 51 5.004 - - - - 51 5.004
10 129 32 161 15.012 - - - - 161 15.012
16 169 43 212 20.016 - - - - 212 20.016
APPA Horizontal Total 627 162 789 75.060 - - - - 789 75.060
APPA Vertical 1 - - - - 582 28 610 30.024 610 30.024
2 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
3 - - - - 582 28 610 30.024 610 30.024
5 - - - - 779 37 816 40.032 816 40.032
7 - - - - 685 32 717 35.028 717 35.028
9 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
10 - - - - 779 37 816 40.032 816 40.032
11 - - - - 582 28 610 30.024 610 30.024
13 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
15 - - - - 582 28 610 30.024 610 30.024
18 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
19 - - - - 488 23 511 25.020 511 25.020
22 - - - - 779 37 816 40.032 816 40.032
24 - - - - 779 37 816 40.032 816 40.032
25 - - - - 582 28 610 30.024 610 30.024
27 - - - - 779 37 816 40.032 816 40.032
APPA Vertical Total - - - - 9.142 436 9.578 470.376 9.578 470.376
Bunge 4 1 108 109  35.028 100 97 197 35.028 306 70.056
18 - - - - 100 97 197 35.028 197 35.028
25 - - - - 100 97 197 35.028 197 35.028
27 - - - - 100 97 197 35.028 197 35.028
28 - - - - 100 97 197 35.028 197 35.028
Bunge Total 1 108 109  35.028 500 485 985 175.140 1.094 210.168
Cargill 1 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
3 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
5 338 86 424 40.032 - - - - 424 40.032
9 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
11 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
15 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
18 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
23 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016
25 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
Cargill Total 338 86 424 40.032 2.516 122 2.638 130.104 3.062 170.136
CBL 1 - - - - 26 28 54 10.008 54 10.008
4 - - - - 52 56 108 20.016 108 20.016
7 - - - - 13 14 27 5.004 27 5.004
9 - - - - 52 56 108 20.016 108 20.016
10 13 14 27 5.004 - - - - 27 5.004
12 - - - - 52 56 108 20.016 108 20.016
15 - - - - 26 28 54 10.008 54 10.008
16 26 28 54  10.008 - - - - 54 10.008
21 - - - - 52 56 108 20.016 108 20.016
24 - - - - 52 56 108 20.016 108 20.016
25 - - - - 26 28 54 10.008 54 10.008
CBL Total 39 42 81 15.012 351 378 729 135.108 810 150.120

Quadro 4.8 — Resultados da geragéo de entidades (caminhdes e trens) para cada TP
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Centro Sul 2 80 22 102  10.008 - - - - 102 10.008
4 - - - - 94 5 99 5.004 99 5.004

7 94 5 99 5.004 99 5.004

9 - - - - 94 5 99 5.004 99 5.004

10 40 11 51 5.004 - - - - 51 5.004

12 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008

16 169 43 212 20.016 - - - - 212 20.016

21 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008

23 - - - - 94 5 99 5.004 99 5.004

Centro Sul Total 289 76 365  35.028 770 38 808 40.032 1.173 75.060
Coamo 2 421 15 436  20.016 - - - - 436 20.016
3 - - - - 421 15 436 20.016 436 20.016

9 - - - - 421 15 436 20.016 436 20.016

12 - - - - 421 15 436 20.016 436 20.016

15 - - - - 206 8 214 10.008 214 10.008

19 - - - - 421 15 436 20.016 436 20.016

24 - - - - 206 8 214 10.008 214 10.008

27 - - - - 421 15 436 20.016 436 20.016

Coamo Total 421 15 436 20.016 2.517 91 2.608 120.096 3.044 140.112
Coinbra 2 - - - - 52 56 108 20.016 108 20.016
5 52 56 108  20.016 - - - - 108 20.016

12 - - - - 87 83 170 30.024 170 30.024

13 - - - - 87 83 170 30.024 170 30.024

16 52 56 108  20.016 - - - - 108 20.016

24 - - - - 26 28 54 10.008 54 10.008

Coinbra Total 104 112 216 40.032 252 250 502 90.072 718 130.104
Cotriguagu 1 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008
3 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008

5 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008

7 - - - - 94 5 99 5.004 99 5.004

9 - - - - 291 14 305 15.012 305 15.012

10 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008

11 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008

13 - - - - 385 19 404 20.016 404 20.016

18 - - - - 582 28 610 30.024 610 30.024

22 - - - - 197 9 206 10.008 206 10.008

23 - - - - 94 5 99 5.004 99 5.004

Cotriguacu Total - - - - 2.628 125 | 2.753 135.108 2.753 135.108
Soccepar 6 - - - - 1.110 31 1.141 50.004 1.141 50.004
8 113 111 224 40.032 - - - - 224 40.032

10 - - - - 1.334 37| 1371 60.012 1.371 60.012

20 87 83 170  30.024 - - - - 170 30.024

Soccepar Total 200 194 394 70.056 2.444 68 2.512 110.016 2.906 180.072
Total geral 2.357 881 3.238 370.296 24115 2.139 | 26.254 1.561.176 29.492 | 1.931.472

Continuacdo Quadro 4.8 — Resultados da geracdo de entidades (caminhdes e trens)
para cada TP

Ao todo foram produzidos 29.493 eventos de geracdo de entidades, portanto, ndo é
razoavel a sua listagem completa. Para fins de exemplificacdo, o Quadro 4.9 lista 0s eventos
gerados a fim de que se atenda a necessidade do periodo de demanda (13) do TP "APPA SV’
relativa a 10.000 ton de soja. A programacdo foi iniciada no periodo 6 e finalizada no periodo
10, respeitando 2 periodos de seguranca até o periodo previsto para a chegada do navio. Se
forem somadas as quantidades de mercadorias trazidas por esta sequéncia de chegadas,

verifica-se que foram geradas 10.008 ton.
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Hora Meio Hora Meio Hora Meio Hora Meio Hora Meio Hora Meio
P Chegada | Transporte Chegada | Transporte Chegada | Transporte P Chegada | Transporte P Chegada | Transporte P Chegada | Transporte
457,41 caminhao 511,74 caminhao 533,30 caminhao 548,88 caminhdo 562,55 caminhdo 572,21 caminhdo
458,85 caminhao 512,16 caminhao 535,54 caminhao 549,10 caminhao 562,79 caminhao 572,53 caminhdo
458,91 caminhao 513,30 caminhao 536,09 caminhao 549,23 Trem 563,61 caminhdo 573,29 caminhéo
459,04 caminhao 513,49 caminhao 536,89 caminhao 9 549,81 caminhao 563,92 caminhao 573,32 caminhdo
460,16 caminhao 514,01 caminhado 536,95 caminhao 551,03 caminhao 564,13 caminhado 573,74 caminhao
462,31 Trem 514,85 caminhédo 537,35 caminhao 551,75 caminhao 564,50 caminhao 574,07 caminhao
465,65 caminhao 515,49 caminhado 537,46 caminhao 552,00 caminhéo 564,74 caminhado 574,15 caminh&o
467,20 caminhao 517,70 caminhao 537,48 caminhao 552,00 Trem 564,79 caminhao 10 574,53 caminhao
467,35 caminhao 519,05 caminhdo 537,56 caminhado 552,24 caminhao 565,01 caminhado 574,85 caminhado
467,75 caminhdo 519,17 caminhéo 537,74 caminhédo 552,39 caminhéo 565,06 caminhdo 574,86 caminhdo
6 468,67 caminhdo 520,35 caminhado 537,85 caminhdo 552,45 caminhdo 565,49 caminhdo 574,87 caminh&do
468,89 caminhdo 520,85 caminhéo 537,90 caminhédo 552,51 caminhédo 565,55 caminhédo 574,93 caminhédo
469,46 caminhao 521,08 caminhao 538,17 caminhao 552,53 caminhao 565,62 caminhdo 575,66 caminhdo
470,10 Trem 521,26 caminhao 538,76 caminhao 552,73 caminhdo 565,86 caminhdo 575,82 caminhao
470,16 caminhao 521,45 caminhao 539,46 caminhao 552,79 caminhao 565,87 caminhao 575,85 caminhdo
470,24 caminhao 521,48 caminhao 540,11 Trem 553,65 caminhdo 566,11 caminhao 576,00 caminhao
470,57 caminhao 521,69 caminhédo 540,15 caminhao 553,75 caminhao 566,35 caminhao
472,65 caminhao 522,21 caminhao 541,07 caminhao 554,60 caminhao 566,51 caminhao
475,22 caminhdo 522,47 caminhdo 541,68 caminhdo 554,65 caminhdo 10 566,56 caminhdo
475,41 caminhdo 522,98 caminhao 542,37 caminhao 554,72 caminhao 567,09 caminhado
476,40 caminhédo 523,25 caminhédo 542,66 caminhdo 555,01 caminhédo 567,35 caminhédo
480,26 caminhdo 523,63 caminhado 542,96 caminhado 556,09 caminhao 567,67 caminhdo
484,04 Trem 523,77 caminhédo 543,27 caminhédo 10 556,32 caminhdo 567,73 caminhédo
7 489,84 Trem 523,84 caminhao 543,55 caminhao 556,40 caminhao 567,80 caminhao
497,97 Trem 525,70 caminhdo 543,71 caminhao 556,57 caminhao 567,81 caminhao
504,00 Trem 528,28 caminhao 543,79 caminhao 556,96 caminhao 568,28 caminhao
504,60 caminhdo 528,46 caminhéo 544,77 caminhdo 557,09 caminhédo 568,51 caminhédo
505,31 caminh&o 528,90 caminhado 545,84 caminhdo 558,40 caminhéo 568,63 caminhdo
505,77 caminhdo 528,94 caminhédo 545,85 caminhédo 558,76 caminhédo 568,68 caminhédo
505,90 caminhéao 529,30 caminhao 546,42 caminhao 558,89 caminhao 568,82 caminhao
506,64 caminhdo 529,40 caminhao 547,16 caminhado 559,59 caminhao 569,05 caminhado
8 506,99 caminhédo 529,61 caminhédo 547,17 caminhao 560,69 caminhao 569,82 caminhao
507,02 caminhao 530,10 caminhao 547,80 caminhao 561,01 caminhao 570,06 caminhdo
509,22 caminhéao 531,70 caminhéao 547,80 caminhao 561,15 caminhao 570,24 caminhao
510,41 caminhao 531,81 caminhao 547,95 caminhao 561,61 caminhao 571,07 caminhao
510,50 caminhdo 531,97 caminhédo 548,26 caminhéo 561,63 caminhdo 571,41 caminhédo
510,57 caminh&o 532,39 caminhao 548,49 caminhao 562,16 caminhdo 571,52 caminhéo
510,58 caminhéo 533,27 caminhao 548,79 caminhao 562,35 caminhao 571,84 caminhao

Quadro 4.9 — Eventos gerados para a programagao do periodo 13 da ‘APPA SV’(demanda de 10.000 ton de soja)
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5 CONCLUSAO

Este capitulo foi elaborado tendo em vista 0s objetivos inicialmente propostos pela

pesquisa e sugestdes para trabalhos futuros.

5.1 OBJETIVOS DA PESQUISA

Considerando a aplicacdo dos métodos propostos nas areas de administracdo, redes
de computadores e logistica, conclui-se que os objetivos (geral e especificos) definidos para
esta pesquisa foram atingidos.

Conforme exposto na introducdo desta pesquisa, a técnica de simulacdo é adequada
para a andlise de sistemas complexos. Sendo assim, é de fundamental importancia que o
ambiente no qual o modelo de simulacdo sera implementado apresente ao projetista um
elevado nivel de abstracdo, permitindo que este se concentre exclusivamente na complexidade
do sistema. Desta forma, acredita-se que a simulacdo poderd, cada vez mais, ser considerada
como ferramenta de anéalise de sistemas cuja complexidade seja muito dificil de tratar com o

uso de outras técnicas da pesquisa operacional.

Apesar de esta pesquisa ter tido sua origem quando do desenvolvimento de modelos
de simulacdo para ambientes portuarios (MASNIK FERREIRA; MENDES JUNIOR;
CARNIERI, 2007), é preciso destacar que ha outros sistemas que apresentam caracteristicas
semelhantes, aumentando, desta forma, as possibilidades de aplicacdo dos métodos propostos.
Em empresas florestais, por exemplo, ha a necessidade de se transportar toras de diferentes
locais (talhGes) a fim de atender a uma demanda tanto da industria madeireira quanto da de
papel. O processo de envio de toras é planejado (deterministico), ha um espaco limitado nos
destinos para receber estas toras e ha diversas ocorréncias aleatérias que permeiam este
processo, como quebras de caminhdes e chuvas que interrompem as estradas de acesso a

muitos talhodes.

Dentre os trés métodos apresentados no capitulo 3, evidentemente, 0 mais complexo

e, talvez o mais importante do ponto de vista de sua aplicabilidade, é 0 método para Processos
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DE RENOVACAO com taxas definidas por meio de planejamento. Os métodos de geracio de
entidades propostos podem ser implementados de forma semelhante com a amostragem
descritiva. A ideia é a de separar o0 algoritmo apresentado em 3.3.3 em duas etapas: no inicio
da simulagéo, executa-se o planejamento da producéo (determinagéo dos valores de VTyqc €
VTMTpdcm) € , NO inicio de cada rodada da simulacdo, executa-se o procedimento
DirectAlgorithmTaxasCalculadas a fim de se gerar os eventos de chegada, garantindo-se a
variabilidade nas sequéncias de chegada. Desta forma, uma simulagdo completa propiciaria a
analise dos efeitos de um planejamento de programacao especifico durante todas as rodadas.
Modificando-se o vetor de pesos (pi), diferentes alternativas de planejamento podem ser

simuladas, pois as taxas de chegada (VTMTp g mt) sd0 calculadas em fungdo desses pesos.

O uso da funcdo @ ¢é um fator chave no modelo proposto, pois a possibilidade da
definicdo pelo projetista da funcdo de distribuicdo que melhor se ajuste ao processo de
chegada, indubitavelmente expande os horizontes de aplicacdo dos métodos. Para as
distribuicBes que ndo tenham uma forma inversa de sua fun¢do cumulativa, outros métodos

apresentados no referencial tedrico podem ser usados.

Por fim, o referencial tedrico apresentado neste trabalho permite ao projetista

implantar os métodos propostos ndo exclusivamente em pacotes de simulacao.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Law & Kelton (2000, p. 279) sustentam que ndo h& uma estratégia completa e
definitiva para a validacdo de um modelo para um determinado sistema. Se existisse,
argumentam os autores, ndo haveria a necessidade do desenvolvimento do préprio modelo de
simulacdo. Outros autores, Robinson et al. (2004, p. 482) argumentam que apesar de ser
possivel a aplicacdo de diversos testes a fim de garantir a validade e a credibilidade de um
modelo de simulacdo, nenhum teste pode assegurar que um modelo é completamente valido.
Esses testes fazem parte de um processo no qual a credibilidade do modelo é gradativamente
demonstrada. A medida que passa por testes mais rigorosos, a credibilidade do modelo
aumenta. Entretanto, nada impede que num teste futuro o modelo falhe devido ao fato de ter
sido usado de uma maneira ndo inicialmente prevista ou inapropriada. Mesmo assim, é

importante destacar que um modelo pode ser til independentemente de estar fora de alcance
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sua completa e rigorosa validacdo. E dentro desta perspectiva que se sugerem trabalhos

futuros.

E de fundamental importancia para que se consiga maior abrangéncia e, também,
aprimoramento dos métodos propostos desta pesquisa que, em primeiro lugar, busque-se a
aplicacdo desses métodos em uma grande variedade de sistemas reais. O exemplo ja citado na
propria conclusdo - inddstria madeira e de papel - ndo € Unico. Considere-se, por exemplo, um
modelo de simulagdo cujo objetivo seja 0 de avaliar a adequagéo ou ndo de um aeroporto
tanto de seu estacionamento, areas internas e quantidade de atendentes nas areas de check-in.
A quantidade de pessoas que chegam a um aeroporto, apesar de certa aleatoriedade no
instante de chegada, depende exclusivamente da programacdo de chegadas e partidas de
avides (aplicacdo do modelo apresentado no item 3.3). Dessa ampla aplicacdo dos métodos é
gue ndo sO sua validade e credibilidade, mas, fundamentalmente, sua utilidade pode ser

demonstrada.

Ressalte-se, ainda, que em funcdo dos resultados obtidos pela aplicacdo do modelo
apresentado no item 3.3, em sistemas portuarios, ndo se verificou a necessidade de efetuar a
normalizacdo do vetor de pesos, 0 que pode vir a ser necessario quando da sua aplicacdo em

outros sistemas reais.

Outra possibilidade de pesquisa, no modelo apresentado no item 3.3, é a adogéo de
metaheuristicas a fim de resolver o problema do planejamento da programacéo (obtencdo dos
valores de VT, q4c, posteriormente convertidos para VTMT, ¢ mt). 1SSO permitira a comparagéo
com os resultados obtidos pelo PPLIM (apresentado no item 3.3.3.1) e, consequentemente,

dispensara o uso de um pacote especifico para a solucdo do PPLIM.
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